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RESUMO

Reconhecimento de objetos planares tais como caracteres, simbolos e logomarcas é um
problema dificil em visdo computacional: a possibilidade dos objetos sofrerem uma perspec-
tividade, um tipo de deformacao projetiva, € um fator que dificulta ainda mais o processo de
reconhecimento. Neste trabalho, um novo descritor de forma planar robusto a transformacdes
projetivas € proposto. O descritor se baseia em representar objetos planares num conjunto de fei-
xes de raios que se interceptam com o objeto gerando pontos colineares de alta frequéncia, onde
¢ possivel calcular valores de razao cruzada, um invariante projetivo, e armazena-los em vetores
que sdo usados durante a comparacdo entre elementos dos objetos planares descritos. Foram re-
alizados experimentos com caracteres e simbolos mais complexos sob efeito de transformacgdes
projetivas variadas, onde o descritor proposto se mostrou eficiente no reconhecimento correto
dessas formas. Também foram realizados testes com oclusdo e deformacdes geométricas nao

lineares em cenas reais, mostrando-se também resistente para essas situacgoes.

Palavras-chave—Descritor de forma. Reconhecimento de forma. Invariante projetivo. Razao

cruzada.



ABSTRACT

Recognizing planar objects such as characters, symbols and logos is a difficult problem
in computer vision: the possibility of objects suffering a perspectivity, a type of projective
deformation, is a factor that makes the recognition process even more difficult. In this work,
a new descriptor of planar forms that is robust to projective transformations is proposed. The
descriptor is based on representing planar objects with a set of ray beams that intersect with
the object generating high-frequency collinear points, where it is possible to calculate values of
cross-ratio, which is a projective invariant, and storing them in arrays which are used during
the comparison of the described planar objects features. Experiments were carried out with
more complex characters and symbols under the effect of varied projective, where the proposed
descriptor was proved efficient in the correct recognition of these forms. In addition to these
deformations, tests were also performed with occlusion and nonlinear geometric deformations

in real scenes, showing its robustness to such cases.

Keywords—Shape descriptor. Shape recognition. Projective invariant. Cross ratio.
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1 INTRODUCAO

Reconhecer padrdes e objetos em uma imagem € um problema cldssico em visdo computa-
cional, e isso € importante para a execugdo de tarefas repetitivas, dificeis e/ou até mesmo peri-
gosas que podem ser automatizadas com velocidade e precisado, substituindo o papel humano no
processo. Ja existem inimeras aplicacdes que visam facilitar e resolver problemas dessa natu-
reza que podem ser encontrados em diferentes dreas, desde um simples reconhecimento 6ptico
de caracteres em placas veiculares, até a deteccao de tumores em imagens médicas e inspecdes
de linhas de transmissdo de energia por imagens termogréficas capturadas por drones.

Apesar dos avancgos, muitos problemas desse campo estdo ainda em aberto. Para o reconhe-
cimento de objetos em cena hd diversos fatores que devem ser levados em consideragdo, como
luminosidade, sombra, ruidos provenientes do sistema de captura, etc. O contexto da cena é
um fator de peso e, dentro da grande variedade de problemas da drea, estd a deformacao em
perspectiva sofrida pelos objetos, que € inerente ao processo de captura da imagem.

Serd vista neste trabalho uma metodologia completa para o reconhecimento de objetos pla-
nares mesmo sob o efeito da perspectiva baseado em invariantes geométricos, oferecendo uma

maneira vidvel para aplicagdes em visdo computacional robustas a deformacdes dessa natureza.

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVOS

No nosso cotidiano, estamos cercados de objetos planares, tais como simbolos, caracteres e
logomarcas, todos esses sdo amplamente utilizados para representar e informar. Na Figura 1 sdo
expostas diversas situacdes onde hd a presenga de objetos planares, e em diferentes pontos de
vista com diferentes graus de deformacdo projetiva. Os seres humanos conseguem facilmente
discernir diferentes simbolos e também reconhecer simbolos idénticos sob diferentes pontos de
vista.

Porém, isso ainda ndo € uma realidade tdo comum para aplicagdes em visdo computacional.
A maioria dos descritores de imagem sao robustos a transformagdes geométricas de muitas na-
turezas, mas poucos se propdem a lidar com transformagdes projetivas; os sistemas comerciais
de reconhecimento 6ptico de caracteres, por exemplo, ndo tratam desse problema.

Diversas aplicacdes em visdo computacional podem se tornar possiveis com a detec¢io
robusta desses simbolos, oferecendo base para muitas aplicacdes, como reconhecimento de
simbolos de transito para carros autdnomos, reconhecimento de caracteres em cenas reais € em
documentos, detec¢do de logomarcas mesmo em perspectiva e reconhecimento de marcadores

planares para aplicacdes de realidade aumentada.
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Figura 1 — Diversas situacdes em que hd objetos planares presentes, divididos entre logomarcas,
sinalizagdes e caracteres de placas automotivas. Os simbolos sdo apresentados em
diferentes angulos e graus de perspectiva.

Podemos imaginar aplica¢des bastante interessantes em se tratando de detec¢do de logomar-
cas em perspectiva, independente do ponto de vista. Em eventos esportivos, como a Copa do
Mundo e Olimpiadas, os torneios sao patrocinados e televisionados, empresas possuem grandes
interesses de exibirem suas marcas durante os jogos, € pagam caro para que sua marca fique vi-
sivel durante as disputas, as quais sdo transmitidas para os televisores do mundo todo. Na Copa
do Mundo que se passou recentemente, foi possivel notar diversas propagandas na beira do
campo durante as partidas. Entretanto, as empresas que patrocinam esses eventos podem talvez
nao possuir métricas de tempo de exibicdo das suas logomarcas na TV, assim sendo, um sistema
que contabilizasse o tempo de exibi¢do de logomarcas durante as transmissdes dos jogos ajuda-
riam as empresas patrocinadoras a terem uma nocao mais exata do retorno do seu investimento
em publicidade nessas competicdes. Uma maneira para tornar essa ideia possivel, seria com o
uso de um descritor de forma planar robusto a transformacdes em perspectiva, as logomarcas
exibidas nos painéis de LEDs expostos na periferia do campo podem estar sendo visualizadas
em diferentes pontos de vista, e para se ter um sistema que contabilize fielmente o nimero
de aparicdes durante as disputas faz-se necessdrio um descritor com essas especificagdes. Na
Figura 2 € mostrado um exemplo de uso dessa aplicacdo.

Detec¢do e reconhecimento para a sinaliza¢do de transito € um outro importante nicho de
atuacdo onde o uso de descritores de forma robustos a transformagdes projetivas sao muito ne-
cessarios para o reconhecimento desses simbolos. Dentro deste cendrio, existem as aplicacdes

de sistemas de visao computacional para carros autobnomos, onde serd possivel visualizar as pla-
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Figura 2 — Jogador da Bélgica comemorando apds o gol. Atrds do atleta pode ser visto os pai-
néis de LEDs exibindo as logomarcas da Hyundai em perspectiva e sendo detectadas
por uma possivel aplicacdo de contagem de logomarcas, robusta a transformacdes
projetivas dessa natureza.

cas de sinalizacdo de transito e reconhecer e distinguir os mais variados simbolos em diferentes
graus de deformacdo projetiva; com isso, um carro autdbnomo podera respeitar a sinalizagdo das
placas, vias e estacionamentos, evitando invadir as faixas reservadas para as ciclovias e virar
na contra mao; poderd também identificar os nomes de ruas pelas placas e se orientar (indepen-
dente de GPS); ao estacionar, um carro autdnomo poderd visualizar e reconhecer a sinaliza¢do
da vaga e estacionar em lugares adequados as necessidades do motorista, respeitando os espagos
reservados para pessoas com defici€ncia, gestantes, idosos, etc. A Figura 3 exibe um conjunto
de situacdes reais contendo sinalizagdes de transito e em diferentes pontos de vistas, o sistema
de visdo computacional de um carro autdbnomo devera ser possivel de detectar e reconhecer
esses simbolos para tomar decisdes de forma correta, evitando acidentes e infragdes.

A necessidade de descritores de forma invariantes a projetividades € real, e o leque de apli-
cacgoes € extenso, desde o reconhecimento de caracteres para placas de automodveis até o re-
conhecimento de logomarcas detalhadas, e marcadores planares para aplicacdes de realidade
aumentada.

J4 existem alguns trabalhos que tratam do reconhecimento de simbolos planares com defor-
macoes em perspectiva severas, em (LI; TAN, 2010) que faz uso de espectros de razdo cruzada,
um invariante projetivo, mas o mesmo se limitou ao reconhecimento de caracteres e sinaliza-
¢oes de transito, ndo resolvendo para simbolos mais complexos como logomarcas. Algumas
outras técnicas vieram depois, resolvendo de maneira similar o reconhecimento, com o uso de
uma novo invariante projetivo, o niimero caracteristico, CN: do inglés characteristic number,

em (LUO et al., 2013) e (JIA et al., 2016), tais técnicas foram muito bem sucedidas para o reco-
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Figura 3 — Exemplos de sinalizacdes de trinsito em diferentes niveis de deformacdo projetiva.

nhecimento de objetos planares com deformacgdo projetiva, foram realizados testes com vérias
bases de formas com variados niveis de complexidade.

Este trabalho tem o objetivo de propor um novo descritor de forma que ofereca suporte a um
reconhecimento robusto desde as transformagdes geométricas mais basicas, como rotagao, espe-
lhamento, escala, cisalhamento, etc; até as transformacdes mais gerais como a perspectividade
e projetividade. Para isso, o descritor proposto possui elementos invariantes a projetividades,

organizados de uma maneira hierdrquica que explora caracteristicas mais periféricas da forma
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até caracteristicas mais internas da mesma. Tais informagdes sdo extraidas do objeto planar

e armazenadas em um descritor de forma que poderd ser comparado com outros descritores,

que representam outros objetos, que podem ser de mesma classe, ou ndo. Além das etapas de

extracdo de caracteristicas invariantes projetivas em objetos planares, sdo vistas também neste

trabalho as etapas de comparacdo e classificagdo dos descritores, elemento por elemento do des-

critor, e oferecendo uma métrica final entre objetos com o objetivo de classifica-los. E por fim,

serdo realizados experimentos entre formas mais simples, como caracteres, em diferentes graus

de deformacgdo, e entre logomarcas com diferentes graus de deformacdo projetiva.

1.2 CONTRIBUICOES

Dentre as contribui¢des deste trabalho, podemos enumerar:

10.

. Um novo descritor invariante projetivo com estrutura hierdrquica que liga elementos de

representacio mais periféricos do objeto planar até elementos que representam caracteris-

ticas mais interiores do objeto;

. O desenvolvimento de um novo invariante projetivo: Vetor de Razao Cruzada;

. Comparacdo entre vértices baseada em espectros de topologia;

Distin¢do entre as comparacoes dos descritores para simbolos simétricos e assimétricos;

. Remocao de associagdes falsas positivas inédita entre objetos assimétricos baseada em

razdo cruzada de cinco pontos coplanares;

. Uso de correlacdo entre indices de vértices correspondentes que aumentam o poder de

discriminagao para formas assimétricas;

. Elaboracao de métrica de comparacao composta entre objetos;

. Melhoria nos resultados com a substitui¢do das métricas simétricas e assimétricas pelo

erro de transferéncia através da estimativa da homografia, desenvolvendo uma abordagem

mais simples e eficiente;

. Extrapolacdo das expectativas sobre a robustez do descritor proposto em condi¢des mais

adversas que contém espelhamento, oclusao e deformacoes nao lineares.

Valores de acuricia superiores ao estado da arte para simbolos mais complexos.

Foram realizados testes, mostrando a robustez do descritor para diversos cendrios e realiza-

coes de testes com controle de visdo de camera através das variacdes do azimute e elevagdo.
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1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho € dividido em trés grandes partes: A primeira parte trata dos fundamentos ted-
ricos e estado da arte sobre descritores de forma planar; a segunda parte € responsavel pela
metodologia da técnica proposta; a terceira parte € responsdvel pelos resultados e experimentos

da técnica. Abaixo, sdo exibidos os capitulos agrupados nas partes especificas.

e Parte I: Fundamentos Teoricos e Estado da Arte

Capitulo 2: Nesse capitulo sdo exibidos os conceitos basicos do reconhecimento de pa-
drdes para imagens, explicando as etapas do processo desde a captura da imagem até
a classificacdo. Sao mostrados também alguns trabalhos que segmentam e reconhecem
formas planares em cendrios diversos através de abordagens geométricas e/ou através de

técnicas de aprendizagem de méquina.

Capitulo 3: Esse capitulo trata dos fundamentos basicos de geometria projetiva no plano,
conceituando os elementos bésicos do espaco P? e expondo a hierarquia das transforma-
cOes geométricas e seus invariantes; ainda nesse capitulo é conceituada também a razio

cruzada para quatro pontos colineares e para cinco pontos coplanares.

Capitulo 4: O capitulo € uma miscelanea de medidas e o estudo de um algoritmo de
comparacao de séries temporais, além de uma breve explicacdo do Coeficiente de Pearson
usado para medir correlagdo linear; esse capitulo enumera um conjunto de ferramentas

que podem ser usadas durante as comparagdes entre os elementos dos descritores.

Capitulo 5: Trabalhos relacionados, nesse capitulo ha referéncias de diversas técnicas,
desde as mais antigas e tradicionais até as técnicas mais recentes e, alinhado ao escopo
deste trabalho, sdo mostrados alguns descritores de forma planar concorrentes, que tam-

bém possuem elementos invariantes a transformacdes projetivas.

e Parte II: Reconhecimento de objetos planares robusto a projetividades

Capitulo 6: Esse é o primeiro capitulo da metodologia; ele trata da etapa de extragdo
de caracteristicas dos objetos planares e desenvolve um novo descritor hierdrquico que
agrupa os elementos que representam as caracteristicas do objeto baseados em invariantes

projetivos.

Capitulo 7: Nesse capitulo s3o mostradas as etapas de comparacgdo entre objetos planares
através da comparacdo entre os elementos dos descritores divididos em trés diferentes
abordagens, onde as duas primeiras sdao complementares e fazem distin¢cdo entre formas
simétricas e assimétricas e a terceira abordagem € baseada na estimacio de homografia, €
discutido as semelhancas e diferengas entre as abordagens quanto a comparagdo entre 0s
elementos, remocao de outliers e falsos-positivos e elaboracao de métrica de similaridade
utilizadas nas diferentes abordagens. Sao mostrados também varios exemplos e estudos

de casos em algumas etapas do processo.
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e Parte III: Experimentos, Resultados e Conclusao

Capitulo 8: O capitulo exibe os resultados dos experimentos comparativos com outra
técnica concorrente, e testes avulsos no intuito de explorar situacdes variadas, em cenas
reais, e até mesmo com oclusdo e deformagdes ndo lineares, e uma anélise de tempo de

execugdo.

Capitulo 9: O tltimo capitulo deste trabalho trata da conclusdo, onde sdo discutidos os
pontos relevantes sobre a metodologia do descritor proposto e das melhorias que foram
feitas ao longo do trabalho e outras que podem ser feitas com o objetivo de aumento de

acurécia e aumento de desempenho.



2 VISAO GERAL DO RECONHECIMENTO DE PADROES

Este capitulo aborda algumas das razdes que motivaram a criacdo de sistemas de descritores
visuais, bem como suas etapas que possibilitam essa tarefa. O reconhecimento de formas e
padrdes € a parte essencial para vérios sistemas de visdao computacional. No intuito de reduzir
a dimensao e a redundancia, facilitar e viabilizar a comparagado entre diferentes formas faz-se
necessdrio o uso de extragdo de caracteristicas dos objetos nas imagens, essas caracteristicas
podem ser pontos, nimeros, vetores, todas essas caracteristicas sdo organizadas e formam o
descritor do objeto. As abordagens para reconhecimento podem ser divididas em duas: Estatis-

ticas e Estruturais (ARICA, 2003). As principais diferencas entre essas sio:

1. A abordagem estatistica € quantitativa, enquanto a abordagem estrutural é qualitativa e

produz uma descri¢do composta de relagdes entre primitivas;

2. A abordagem estatistica discrimina com base sobre diferencas numéricas entre caracteris-
ticas de diferentes grupos, enquanto na abordagem estrutural sdo usadas gramadticas para

definir uma "linguagem"englobando as configuracdes aceitdveis de primitivas para cada

grupo.

Os sistemas hibridos podem combinar as duas abordagens como forma de compensar pelas
desvantagens de cada abordagem, ao mesmo tempo em que conserva as vantagens de cada uma
(GOLDFARB, 1984). As caracteristicas estruturais podem ser usadas com um classificador es-
tatistico ou estrutural . Caracteristicas estatisticas ndo podem ser usadas com um classificador
estrutural porque eles ndo possuem informacdes relacionais, no entanto a informagao estatis-
tica pode ser associada a primitivas estruturais e usada para resolver ambiguidades durante a

classificagdo ou incorporado diretamente no préprio classificador, (OLSZEWSKI, 2001).

2.1 ETAPAS DO RECONHECIMENTO DE PADROES EM IMAGENS

Os sistemas de reconhecimento possuem uma estrutura geral composta de cinco etapas,

como pode ser visto na Figura 4.

Aquisicdo da ] Pré- - Extracao de P |
imagem processamento SERTENEES caracteristicas Classificacdo resultado

Figura 4 — Etapas do reconhecimento de padrdes em imagens.
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As duas ultimas etapas sdo o cerne deste trabalho, apds realizar a extra¢do de caracteristi-
cas os descritores sdo comparados na etapa de classificacdo. Um sistema de reconhecimento
flexivel e robusto € capaz de reconhecer um objeto independente da sua orientacdo, tamanho e
localizag¢do, de forma mais geral um bom sistema de reconhecimento é robusto a transforma-
coes geométricas. Em seguida sdo discutidas brevemente todas as etapas do reconhecimento de

padrdes em imagens.

2.1.1 Aquisicao da imagem

Para que uma imagem digital seja adquirida s@o necessdrios: um instrumento formador de
imagem, um dispositivo fisico sensivel a uma faixa do espectro eletromagnético capaz de pro-
duzir um sinal elétrico proporcional ao nivel de energia percebida. E um digitalizador, que
converterd a saida elétrica do dispositivo foto-sensivel para a forma digital (GONZALEZ; WO-
ODS, 2006).

2.1.2 Pré-processamento

No pré-processamento da imagem € realizada uma série de operagdes que possuem o in-
tuito de melhorar a imagem, removendo eventuais ruidos, atenuando o embacamento causado
pelo movimento de camera na etapa de aquisi¢ao e/ou realcando detalhes de interesse (ARICA,
2003). Para remocao de ruidos podem ser aplicados filtros espaciais, tais como filtro de média
ou filtro de mediana, dependendo da natureza do ruido, ou entdo pode ser feita uma filtragem
no dominio da frequéncia com o uso da transformada de Fourier da imagem. Existem intimeras

técnicas que podem ser usadas nesta etapa de pré-processamento.

2.1.3 Segmentacao

Ap6s o pré-processamento teremos a etapa de segmentacao. Na visdo computacional, a seg-
mentacio da imagem € um dos problemas mais antigos e amplamente estudados (SZELISKI,
2010). A segmentacdo pode ser entendida como o particionamento da imagem em regides que
apresentam propriedades semelhantes. A detecc¢ao destas regides pode ser feita através do agru-
pamento de pixels por caracteristicas semelhantes, ou através de deteccao de bordas de objetos
e/ou regides de interesse (ERPEN, 2004). Para detec¢do de bordas podem ser usadas algumas
técnicas ja bastante conhecidas, tais como, operador de Sobel, método de Canny, citando apenas
alguns métodos cldssicos de segmentacdo por detec¢do de bordas. Depois de ter segmentado
a imagem, o conjunto de pixels agrupados resultante é entdo representado e descrito de uma
maneira adequada para o processamento computacional (GONZALEZ; WOOQODS, 2006). Neste
trabalho ndo sdo discutidas em detalhes as técnicas de processamento de imagens durante a
etapa de pré-processamento e segmentacao, visto que existem diversas técnicas e estratégias

que podem ser melhores ou piores de acordo com o contexto da imagem, e aquisi¢cdo da mesma;
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mas para um melhor embasamento e contextualizac¢do, estamos interessados em segmentar for-

mas planares, simbolos como caracteres, sinalizacdo de transito, logomarcas, etc.

2.1.4 Extracao de caracteristicas

Apo6s a aquisicdo da forma de interesse, obtida na etapa de segmentag¢do, um conjunto de
técnicas pode ser aplicado para extrair informacdes da forma, para que possa ser analisado de
maneira mais adequada. Esse processo é chamado de descri¢do da forma e geralmente resulta
em um vetor de caracteristicas (estruturas mais complexas que um vetor de caracteristicas tam-
bém podem ser vistos na literatura, onde iremos discutir adiante). Nesta etapa busca-se alguma
informacgdo quantitativa de interesse ou que seja basica para a discriminacao entre classes de ob-
jetos (GONZALEZ; WOODS, 2006). As abordagens de representacio de forma sdo divididas

em dois grupos:
1. Representacao Externa: Técnicas baseadas em bordas;
2. Representacao Interna: Técnicas baseadas em regioes.

Geralmente, uma representacdo externa € escolhida quando o interesse estiver voltado para
caracteristicas de forma, enquanto uma representacdo interna é escolhida quando o interesse
estiver direcionado para propriedades como cor ou textura. O uso das duas abordagens em
conjunto também ¢ vidvel. E importante que as caracteristicas extraidas sejam invariantes a
transformacdes geométricas; existem caracteristicas que sao robustas a rotacdo, translacdo e
escala, e algumas outras que suportam até transformacdes geométricas mais gerais, como afi-
nidade e perspectividade. O resultado final desta etapa serd uma estrutura de dados contendo
informacdes de caracteristicas de interesse que tem por finalidade diminuir a redundancia dos
dados, reduzindo a dimensionalidade, viabilizando e facilitando assim a posterior etapa de clas-

sificacdo.

2.1.5 Classificacao

Classificacdo € o processo pelo qual se atribui um rétulo de categoria para um conjunto de
medidas previamente extraidas (NIXON; AGUADO, 2012). De uma forma mais direta, a tarefa
do classificador propriamente dito de um sistema completo de reconhecimento é usar o vetor (ou
estrutura mais complexa) de caracteristicas fornecido pela etapa anterior para atribuir o objeto
a uma categoria (ERPEN, 2004). Como o desempenho de classificacdo perfeita € muitas vezes
impossivel, uma tarefa mais geral é determinar a probabilidade para cada uma das categorias
possiveis. A abstrac@o fornecida pela representacdo do vetor de caracteristica da imagem/dado
de entrada permite o desenvolvimento de uma teoria de classificacdo amplamente independente
de dominio (OLSZEWSKI, 2001). O resultado da classificacdo pode ser um valor de distancia,
ou um valor de probabilidade de chance da ocorréncia de alguma classe, ou também pode

ser uma imagem com algumas caracteristicas enfatizadas para auxiliar o especialista em sua
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tomada de decisdo. No caso do classificador bindrio, dado um conjunto de classes e um padrao
apresentado como entrada para o sistema, o problema consiste em decidir a que classe o padrao

pertence; deve haver a alternativa de rejeicao do padrao (ERPEN, 2004).

2.2 EXTRACAO E RECONHECIMENTO DE FORMAS PLANARES

O objetivo deste trabalho € descrever caracteristicas invariantes projetivas das formas pla-
nares extraidas das cenas para depois realizar uma classifica¢do através das comparagdes dos
descritores pelo vizinho mais proximo, entdo o foco de interesse € apds a segmentacao dessas
formas planares, para isso existem diversas técnicas e estratégias que possuem a finalidade de
extrair esses simbolos. A seguir, s@o citados vdrios trabalhos de extracdo e reconhecimento de
caracteres, sinais de transito e logomarcas em cenas reais; alguns trabalhos se dedicam até a
etapa de segmentacdo desses simbolos, outros abordam todas as etapas, até a classificagao.

Existem muitos trabalhos que possuem esses propésitos, em (CASEY; LECOLINET, 1996)
sdo revisadas e discutidas diversas técnicas e estratégias para a segmentacio de caracteres em
imagens de documentos, em (ZHANG et al., 2013) e (CHAVRE; GHOTKAR, 2015) s@o mos-
tradas e revisadas outras diversas estratégias para a segmentacdo de textos em cenas naturais;
em (CHEN; YUILLE, 2004) ¢ mostrado uma técnica de detec¢do e reconhecimento de texto
em cenas reais usando features baseadas em regides com baixa entropia, histogramas de inten-
sidade e variacdes de gradiente; em (GREENHALGH; MIRMEHDI, 2015) foi desenvolvido
uma técnica para o reconhecimento de texto em placas de transito, onde eram encontradas dreas
candidatas baseado em Maximally Stable Extremal Regions (MSERs), € uma limiarizacdo no
espaco de cores HSV, e para a etapa de reconhecimento foi usado um OCR (Optical Characters
Recognition) nas regides segmentadas; em (CHEN; LIAO, 2012) foi desenvolvido um reconhe-
cedor de caracteres chineses para dispositivos moveis segmentados por MSERs; em (ZHANG;
GAO; TIAN, 2018) foi desenvolvida uma outra técnica para reconhecimento de texto em cenas
naturais que realiza uma segmentagao baseada em MSERs combinada com uma estimacao pré-
via local de cores através de Stroke Width Transform (SWT) e uma posterior classificacdo com
uso de uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) ap0s a segmenta-
cao.

Para a segmentacdo e classificacdo de sinais de transito temos: em (MALDONADO-
BASCON et al., 2007) a segmentagio das placas de trinsito & feita através de uma limiarizagio
no espacgo de cores HSI e a classificacdo é feita com o uso de SVM (Support vector Machine);
em (MATHIAS et al., 2013), faz uso de caracteristicas variantes de HOG (Histogram of Orien-
ted Gradients) para a deteccdo, e para classificagdo € feita através de uma representagdo esparsa;
em (BAMBHORI; JALGAON, 2013) foi usado um segmentador de placas de transito baseado
em k-means no espago de cores L*a*b* e uma andlise da forma dos objetos segmentados quanto
a geometria e a andlise do perimetro e area dos objetos extraidos; em (LIU et al., 2016) é
proposto uma técnica rapida para deteccdo e extragdo de sinais de transito baseada também

em HOG e representag@o esparsa, onde os simbolos foram extraidos através de uma técninca
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Figura 5 — Fluxo de operacdes para a segmentacdo de caracteres em cenas naturais através de
MSERSs e SWT, retirado de (ZHANG; GAO; TTAN, 2018).

propria baseada em regides de interesse de alto contraste; em (KUANG; FU; YANG, 2018)
foi feito uma deteccdo e reconhecimento em tempo real de simbolos de transito baseado em
MSERs, depois sdo extraidas caracteristicas geométricas e finalmente é construida uma arvore
de decisdo baseado em caracteristicas HSV-HOG-LBP (Localized Binary Pattern, LBP) para o

reconhecimento.

Figura 6 — Exemplo de segmentac¢ado de placa de transito em uma cena natural através de uma
limiarizagdo no espaco de cores HSI, retirado de (MALDONADO—BASC()N et al.,
2007).
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Para o reconhecimento e segmentacdo de logomarcas, temos: em (POURGHASSEM,
2012) € proposta uma solucdo para a extracdo de logomarcas em documentos que € feita em
dois estdgio de segmentagdo constituidos de algoritmos baseados em wavelets e limiarizacao,
e posterior classificacdo por MLP (Multi Layer Perceptron) e K-NN(K-Nearest Neighbor); em
(DIXIT; SHIRDHONKAR, 2016) foi elaborada uma ténica de extracdo de logomarcas baseada
em limiarizacdo com decomposi¢do por valor singular (Singular Value Decomposition, SVD)
em documentos; em (RAVEENDRA; REDDY; KISHORE, 2018) sdo revisados e discutidos di-
versos trabalhos de detecc¢io de logomarcas em documentos. Em (SHEN; WU; ZHENG, 2012)
foi desevolvido um método para a extragdo e reconhecimento de logomarcas de televisdao base-
ado nas varia¢do do background das imagens transmitidas pela TV com o uso de um método
Otsu adaptativo local com uma madscara da logomarca, e para a classificacio € feita uma ana-
lise em um histograma especial (Projection Distribution Histogram Intersection, PDHI); em
(AOKI; OHYAMA; WAKABAYASHI, 2017), foi proposto um método de extracdo e reconheci-
mento automadtico para logomarcas em calcados contidas em cenas naturais usando um limitado
nimero de amostras para o treinamento, para a extracdo das logomarcas foi usado um método
baseado em MSERSs e um algoritmo iterativo para agrupamento de regides e caracteristicas de
gradiente, e para a classificacao foi usado SVM justificando que o niimero de dados disponiveis
para esse propésito (logomarcas em calcados) € pequeno para a utilizagdo de uma técnica de

aprendizagem profunda.

I. initial region extraction
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extraction of gradient result
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extracted and resized

Recognition of logos

Figura 7 — Extracdo de logomarcas em imagens de calcados por MSERs e reconhecimento das
formas através de SVM, retirado de (AOKI; OHYAMA ; WAKABAYASHI, 2017).

Todos esses trabalhos tratam da segmentacdo, extracio de caracteristicas e classificacdo de

simbolos em cendrios diversos, mas nenhum desses trata do problema das deformacdes proje-
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tivas que tais objetos planares estdo suscetiveis; o descritor proposto neste trabalho é robusto
para representar e reconhecer as formas planares também nessas circunstancias; as etapas de
aquisicao, pré-processamento e segmentacao das formas planares nao sao discutidas, pois nao
sdo o foco deste trabalho, mas foram citados diversos trabalhos nesta Secdo que explicam di-
versas técnicas para a segmentacdo dos simbolos em documentos e até em cenas naturais que

justificam o nosso foco de interesse e viabilidade deste trabalho como um médulo independente.

2.3 FLUXO BASICO DE RECONHECIMENTO

O fluxo bésico para o reconhecimento de objetos planares adotado neste trabalho é exempli-
ficado pelo diagrama abaixo, pode-se ver as etapas iniciais de aquisi¢do, pré-processamento e
segmentacgdo, logo apds vem a etapa de extragcdo de caracteristicas, que visa extrair e organizar
de forma estruturada informacdes relevantes do objeto em um descritor, e na tltima etapa é feita
a comparagio entre os objetos através da comparagdo dos descritores de imagem. Ainda no di-
agrama da Figura 8 € exibido um objeto retirado de uma cena real, pré-processado, segmentado
e convertido em um descritor apds passar pela etapa de extracdo de caracteristicas, e sendo
comparado com varios objetos-modelos na etapa de classificacdo; o resultado final do processo
aponta para qual classe o objeto investigado pertence. O objeto inspecionado que servird de

consulta é chamado de guery e o objeto-modelo armazenado na base é chamado de template.

Objeto em cena real
d Resultado

Aquisicio da Caracteristicas Classificacao

Imagem 1

Extracéo de
Caracteristicas

| P SO S -
@ __| Extragéio de }_‘ i alf

Pré-Processamento

Segmentagio

- BEamaea
| |

Base de Imagens
de Objetos
(Query) ey B Modelos |
| > i (Templates) i
i e 7 j/ E

Figura 8 — Etapas do reconhecimento de objetos planares integrado com uma base de imagens
de objetos modelos.
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2.4 DISCUSSAO

Este capitulo tem o objetivo introdutério de explanar alguns conceitos bésicos do reconhe-
cimento de imagens, explicando brevemente todas as cinco etapas necessdrias para o reconhe-
cimento.

Foram mostrados indmeros trabalhos na Se¢do 2.2 que explicam variadas técnicas de seg-
mentagao, extragao de caracteristicas e classificagao de caracteres, sinais de transito e logomar-
cas em diversos cendrios, abordando desde a segmentagdo até a classificacdo dessas formas,
fazendo uso de abordagens variadas, indo desde a anélise de histogramas e formas até algu-
mas outras que utilizam aprendizagem de méaquina para a classificagdo dessas formas. Sendo
assim, existem variadas estratégias para a segmentacio desses simbolos, e variadas maneiras
de representa-los e classifica-los, onde as técnicas para cada etapa podem ser encaradas como
modulos independentes, que podem variar com o contexto onde os simbolos estdo inseridos.

Diante disso, para este trabalho sdo abstraidas as etapas de aquisi¢do, pré-processamento e
segmentagao, o foco deste trabalho sdo as etapas de extraciao de caracteristicas e classifica-
¢ao adaptados para resolver o problema de reconhecimento de objetos planares que sofreram

transformacoes projetivas.



3 FUNDAMENTOS BASICOS DE GEOMETRIA PROJETIVA NO PLANO

Este capitulo expde os principios geométricos da visdo e como os objetos da cena sdo afe-
tados pelas distor¢des intrinsecas ao processo de aquisicdo da imagem em perspectiva, € as
propriedades invariantes a transformacgdes nesses objetos a luz da Geometria Projetiva.

A Histéria da Geometria Projetiva se inicia no Renascimento, na Itdlia do século XV. Os
artistas, buscando um maior realismo para suas obras, introduziram os conceitos de ponto de
fuga e perspectividade. A primeira obra conhecida por fazer uso da perspectiva linear foi criada
pelo arquiteto e pintor Fillipo Brunelleschi (1377-1446), ele resgatou os principios da perspetiva
coOnica, que eram estudados pelos gregos e romanos, mas esse conhecimento ficou esquecido
ao longo de toda a Idade Média. O sistema de perspectiva linear ofereceu as pinturas a ilusao
de profundidade, baseada em linhas que convergiam nos pontos de fuga localizados na linha do
horizonte. Logo apds a pintura de Brunelleschi, a técnica foi disseminada entre outros artistas,
como pode ser visto numa das obras de Pietro Perugino (1450-1523), Fig. 9. E até o final
do século XV, todos os grandes pintores da Renascenga dominavam a perspectiva na esfera da
Arte.

Entretanto, demorou cerca de dois séculos para que essas ideias pudessem ser formuladas
matematicamente. Foi apenas em 1639, com o trabalho pioneiro sobre a teoria geométrica das
conicas, o Broullion Projet, onde Gerard Desargues (1591-1661) formalizou esses conceitos.
Na época, seu trabalho ndo foi bem aceito por outros estudiosos e somente no inicio do século
XIX, Jean Victor Poncelet (1788-1867) pdde resgata-lo. Poncelet estudou na Ecole Polytech-
nique de Metz e foi professor de matematica, fez parte do exército de Napoledo e lutou em
1812 contra a Russia, acabou sendo capturado e ficou preso durante dezoito meses, € nesse
periodo de carcere escreveu sua principal obra: Traité des propriétés projectives des figures, pu-
blicada somente em 1822. Seu trabalho delineou os fundamentos da geometria projetiva, bem
como alguns novos resultados. Ap6s Poncelet, houveram muitas outras grandes contribui¢des
nessa drea e até o final do século XIX a geometria projetiva estava consolidada (AUFFINGER;
VALENTIM, 2003).

Este capitulo aborda a geometria das transformagdes projetivas no plano. Essas transforma-
¢des modelam a distorcao geométrica que surge quando um plano € visualizado em perspectiva
por uma camera. Sob a perspectiva de imagens certas propriedades geométricas sdo preser-
vadas, como a colinearidade de trés ou mais pontos e a interse¢do de retas, enquanto outras
propriedades ndo sdo, por exemplo, linhas paralelas ndo continuam como linhas paralelas apds
sofrerem uma perspectividade. A geometria projetiva propicia a modelagem da dindmica dos

objetos em manipulacdo de imagens e também fornece uma representacdo matemdtica apro-



28

Figura 9 — Entrega de las llaves a San Pedro, Capela Sistina (1481-1482) - Pietro Perugino

priada para cdlculos. Serd descrito como a manipulacdo de elementos do espago projetivo €
viabilizada através de uma representacdo dos pontos e retas em coordenadas homogéneas. Se-
rdo vistas também neste capitulo os elementos geométricos que sdo invariantes aos diferentes
tipos de transformagdes que sdo lineares nas coordenadas homogéneas, e serd dada uma aten-
cdo especial aos invariantes projetivos por serem mais gerais em imagens reais. Grande parte
do conteudo deste capitulo foi retirado do livro (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

3.1 O ESPACO PROJETIVO

Como j4 € de conhecimento, num plano bidimensional um ponto pode ser representado
como par de coordenadas (z,y) em R% Entdo, é comum, identificar o plano com R?. Con-
siderando R? como um espago vetorial, o par de coordenadas (z,y) é um vetor. Um ponto
¢ identificado como um vetor. A definicdo formal das fun¢gdes de imagem estabelece que um
ponto p = (x, %) qualquer deve pertencer ao espago planar R? e que pode ser tomado como uma
projecdo planar de um ponto representante de uma reta inteira que passa na origem do espago
euclidiano tridimensional, sendo que a cada reta que passa na origem corresponde apenas um
representante, como ocorre tipicamente em classes de equivaléncia. No caso, a relacio de equi-
valéncia é a de que dois pontos estdo numa mesma classe se e somente se pertencem a mesma
reta que passa na origem. Topologicamente esta constru¢cdo leva a um espaco bidimensional
que corresponde ao R? mas com a adjungio de uma reta a mais, normalmente utilizada para re-
presentar pontos no infinito, que ocorrem por exemplo, em interse¢des de retas paralelas. A este
espaco bidimensional, que corresponde ao R? quocientado pela relagdo de equivaléncia citada

acima, denominamos espaco projetivo P2. De uma forma mais simples, para se obter o espaco



29

projetivo P2, toma-se um plano e, juntamente com a reta extra incorporada, denominada reta
do infinito /.., cuja resultante obtida por uma perspectividade corresponde a linha do horizonte
em imagens com perspectiva. Na geometria projetiva a reta [, nao possui qualquer propriedade
especial em relacdo as outras retas, onde existe a possibilidade de se operar com ela. No ambito
da geometria projetiva duas retas coplanares, ou sdo coincidentes ou possuem um ponto em
comum. Duas retas, normalmente consideradas paralelas, que ndo se cruzam no espaco eucli-
diano ou no afim, no espago projetivo cruzam-se num de seus elementos operdveis, ou seja, o
seu ponto de intersecdo estd precisamente em [/,,0 qual, em termos visuais numa imagem real,

corresponde a dire¢do das retas paralelas.

3.2 UM MODELO PARA O PLANO PROJETIVO

A interpretagdo de informacdes visuais em termos de elementos geométricos conhecidos
(i.e., dire¢des, pontos, retas) e definidos sobre o espaco P? é especialmente vantajoso, pois
representa de maneira natural as diferentes transformacdes projetivas (EVANGELISTA, 2016).
Uma forma de pensar no P2 é como um conjunto de raios no R? que contém sua origem. O
conjunto de todos os vetores k(z,y,w)”, com k ndo nulo variando como pardmetro de um raio
passando pela origem, tal raio pode ser considerado como um tinico ponto no P2, Neste modelo,
as linhas em IP? sdo planos que passam pela origem. Observe que dois raios ndo idénticos se
encontram em exatamente um plano e dois planos se cruzam em um raio. Isso € andlogo a
afirmar que dois pontos distintos definem uma reta, e duas retas distintas sempre se cruzam em
um ponto. Pontos e retas podem ser obtidos ao cruzar este conjunto de raios e planos pelo plano
w = 1. Resumidamente pontos e retas de P? sdo representados respectivamente por raios e
planos que cruzam a origem de R3. Os raios que se encontram no plano xy representam pontos
ideais (dire¢des), e o plano xy paralelo ao plano w = 1 representa [.,, conforme ilustrado na

Fig.10 e na Fig. 11, onde pontos e retas sdo exibidos no plano 7 respectivamente.

3.3 COORDENADAS HOMOGENEAS

3.3.1 Pontos finitos e ideais em P?

Seja o vetor p € P2, representado pelo trio ordenado p = (,, y,, w,)” . Geometricamente,
p pode ser interpretado como um ponto préprio (ou finito) quando w # 0 ou ponto impréprio (ou
direcdo) quando w = 0. Triplas de nimeros que representam pontos e dire¢des projetivos sao
escaldveis, o que significa que p = (2, Yp, w,)" = k(x,, yp, w,)?, para k # 0. O conceito de
plano projetivo homogéneo € comumente aplicado para representar o plano da imagem, ou seja,
tudo o que € visivel no mundo real plano, e que € a entrada do problema. As triplas de nimeros
que definem esse plano possuem a terceira coordenada homogénea w = 1. Ao se aplicar
uma transformagdo projetiva, eventualmente, tais vetores sdo mapeados para elementos com
coordenada homogénea w’ distinta. Se w’ # 0, entdo basta dividir todas as coordenadas por w’ e

0 mesmo € reprojetado para o plano, essa operacao € denominada normalizacao pela coordenada
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ponto ideal
A
X / Z-:>c: w=20

Figura 10 — Interpretacdo geométrica de pontos e vetores em P2, Pontos sdo representados por
raios que passam pela origem de R3. O ponto p é equivalente ao ponto p/, isso
quer dizer que ambos sdo representantes do mesmo ponto em P2, o ponto p estd
posicionado no plano w = 1, logo p = (z,, Y, 1), entdo p' = (kz,, ky,, k)", para
k > 1, neste caso onde p’ estd acima de p. As linhas que se encontram no plano xy
representam pontos ideais (dire¢des), e o plano xy representa /.

homogénea, e corresponde a recuperar o representante-padrio da classe de equivaléncia que é
o ponto projetivo. Se w’ = 0, entdo a tripla resultante é interpretada como uma dire¢éo, ou
como se o mesmo fosse um ponto infinitamente distante da origem, conhecido como ponto

ideal. Estes pontos ideais correspondem a vetores no R2.

3.3.2 Retas em P?

Retas respeitam a equacdo geral ax + by + ¢ = 0 e também sado representadas como triplas
r = (a,b,c)T € P2 Retas sdo escalaveis em P?, o que significa que r = (a, b, c)” = k(a, b, c)7.
Ou seja, independentemente da escala k£ # 0, o vetor normal representa a mesma reta. Geo-
metricamente, uma reta em [P? representa a intersec¢io entre o plano homogéneo e o plano de
normal (a, b, c)” e que passa pela origem do espago vetorial tridimensional P2, conforme ilus-
tra a Fig. 11, dois pontos representados por p € ¢ cujas formas normalizadas sdo apresentadas
sobre o plano homogéneo 7. A reta representada por r que contém os pontos representados por
pe qédadapor r = p x ¢, onde x indica o produto vetorial entre os vetores (do R3) p e ¢
que representam os pontos. Como resultado, no contexto do R?, o espago anfitrido, r é o vetor
perpendicular tanto a p quanto a ¢, ou seja, o vetor normal ao plano gerado pelos vetores de p e

q € que € o representante da reta exibida em 7.
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Figura 11 — Interpretacdo geométrica de uma reta em IP? com o auxilio da geometria do espago
R3. O vetor (do R?) r que representa uma reta projetiva é obtido pelo produto veto-
rial dos vetores (do R?) p e ¢ que representam dois pontos projetivos pertencentes
reta, ou seja, r = p X ¢q. O vetor r € normal ao plano que passa pela origem e que é
gerado pelos vetores p € ¢, plano este que projetivamente € a reta representada por
T € que por sua vez intersecta o plano homogéneo 7 numa reta da imagem na qual
o segmento vermelho esta contido.

3.4 TRANSFORMACOES PROJETIVAS

O estudo da geometria projetiva num plano analisa as propriedades do plano projetivo P2
que sdo invariantes sob um grupo de transformagdes conhecidas como projetividades. Uma
projetividade é uma transformacio inversivel de pontos em P? para pontos em P? que mapeiam
linhas em linhas. Mais precisamente, uma projetividade é um mapeamento inversivel / de P2
para si mesmo, tal que trés pontos p;, p, € p3 serdo colineares se e somente se h(p;), h(pz)
e h(p3) também forem. As projetividades formam um grupo, uma vez que o inverso de uma
projetividade também € uma projetividade, assim como a composi¢ao de duas projecdes. Uma
projetividade também é chamada de colineagdo, uma transformagdo projetiva ou uma homogra-
fia: os termos sdo sindnimos (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004). Uma transformacgdo projetiva
planar € uma transformacao linear em coordenadas homogéneas representada por uma matriz

3 X 3 ndo-singular:

l’;; hi1 hig hig Tp
y; = | har hao has Yp | > (3.1
wll, h31 hzy  has Wy

onde pode ser escrito como p' = Hp.

Observe que a matriz H possui nove elementos, mas como se utilizam coordenadas homo-
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géneas a transformacao € definida a menos de um fator de proporcionalidade nao nulo. Assim
sendo, esta transformacdo projetiva apresenta oito graus de liberdade. Uma transformacao pro-
jetiva projeta cada figura em uma figura projetivamente equivalente, deixando todas as suas
propriedades projetivas invariantes. No modelo de raios da Figura 10, uma transformagao pro-

jetiva é simplesmente um operador linear inversivel do R3.

3.5 HIERARQUIA DE TRANSFORMACOES GEOMETRICAS

Nesta secao, descrevemos a importancia das especializacdes de uma transformacao proje-
tiva e suas propriedades geométricas. Transformagdes projetivas podem ser classificadas em
subgrupos considerando essas propriedades. Serd vista a hierarquia de transformacodes e os efei-
tos de distorcao de vdrias transformacdes comecando das classes mais especializadas, seguindo
a ordem: isometrias, similaridades, afinidades e por fim projetividades. Sao exibidos também
os invariantes geométricos relativos a cada transformacao; entende-se por invariantes como uma
alternativa para descrever essas transformacao além da forma algébrica (ou seja, como uma ma-
triz atuando em coordenadas de um ponto ou curva). E descrever a transformaco em termos
de elementos ou quantidades que sdo preservadas (ou invariantes). Um invariante (escalar) de
uma configuracdo geométrica € uma funcao de configuracdo cujo valor € inalterado por uma
transformacdo em particular. Por exemplo, a separacdo de dois pontos € inalterada em uma
transformacao isométrica (translacdo e rota¢do), mas nao por uma similaridade (que compde
translacdes e rotacdes com escalas isotrdpicas). A distincia €, portanto, um invariante isomé-
trico, mas nao € um invariante de similaridade. O 4ngulo entre duas linhas € tanto um invariante
isométrico quanto um invariante de similaridade. Vdrias das transformagdes importantes para
a visdo computacional podem ser representadas pela a acdo de um grupo. E pertinente organi-
zar estes grupos com base na generalidade das transformagdes. Quando se desce na hierarquia,
os grupos de transformagdes se tornam menores € menos genéricos, a estrutura espacial cor-
respondente torna-se mais rigida e existem mais invariantes. Por exemplo, uma transformacgdo
projetiva € mais genérica que uma transformacdo isométrica, pois aplica-se a mais situagoes,
consequentemente havera menos invariantes associados as transformacdes projetivas do que as
transformacoes isométricas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

3.5.1 Classe I: Isometrias

As isometrias (de iso = mesmo(a), métrica = medida) sdo transformagdes do plano R? que
preservam a distncia Euclidiana. Uma isometria é também conhecida como Transformagdo

Euclidiana, e € representada algebricamente como:

~

T, ecos) —sinf t, Tp

~

Y, | = esinf cosd ty Yp | (3.2)
1 0 0 1 1
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onde € = £1.

Se € = 1, entdo a isometria preserva a orientacdo. Se € = —1 entlo a isometria inverte a
orientacdo, um exemplo € a composicdo de uma reflexdo com uma translacao e/ou rotagdo. As
Transformagdes Euclidianas modelam o movimento de um objeto rigido, sdo transformacgdes
que preservam a forma geral e a escala dos objetos envolvidos, os axiomas definidos pela geo-
metria euclidiana sdo preservados. Os invariantes geométricos (e exclusivos) deste grupo sdo:
comprimentos (distancias entre dois pontos), angulos e dreas. Além desses, os invariantes do

grupo das Similaridades também sdo invariantes isométricos.

3.5.2 Classe II: Similaridades

Uma transformacao de similaridade (ou mais simplesmente uma similaridade) é uma isome-
tria composta com uma escala isotropica. No caso de uma transformacdo euclidiana composta

com uma escala (ou seja, sem reflexdo) a similaridade é representada pela matriz:

, scosf —ssinf t, T
y; = | ssinf scosf t, Yp | (3.3)
1 0 0 1 1

onde o escalar s representa a escala isotropica.

Uma transformacdo de similaridade também é conhecida como uma transformacdo con-
forme, porque preserva a "forma". Tais transformacdes, além de incluirem as isométricas, se
caracterizam pela inclusdo da escala uniforme de um objeto. Apesar de ndo preservarem a dis-
tancia entre pontos, a razao entre distancias e angulos, sdo grandezas invariantes sob este grupo

de transformagdes, incluindo os invariantes das Afinidades que englobam este grupo.

3.5.3 Classe III: Afinidades

Uma Afinidade ou Transformagdo Afim é uma transformacao linear ndo singular seguido de

uma translacdo. E possui a seguinte representacdo matricial:

.T,p a;p Qa2 tx Tp
y; = 21 Q22 ty Yp (34)
1 0O 0 1 1

As transformacdes afins formam um subgrupo especial das transformacdes projetivas que
além de permitir transformacdes de similaridade e euclidianas, permitem a distor¢do do formato
dos objetos, incorporando transformacgdes de cisalhamento e escalas ndo-uniforme. Objetos que
sofreram com Transformacdes afins possuem como invariantes o paralelismo entre retas, assim
como a razdo entre distancias entre pontos pertencentes a retas paralelas, e a razao entre areas,

além dos invariantes projetivos.
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3.5.4 Classe IV: Projetividades

As transformacdes projetivas foram definidas na Secdo 3.4. E uma transformagio linear
nao singular de coordenadas homogéneas. Engloba todos os outros grupos, e inclui também as
transformacdes que mapeiam elementos geométricos em P2 para um plano projetivo diferente,
conhecidas como homografias.

Na Figura 12 podem ser vistos os pontos do plano mundial 7 com os pontos do plano 7/,
isso ilustra uma perspectividade, o mesmo vale em relagdo ao plano 7 para o segundo plano
7", As imagens de pontos de um plano estao relacionadas a pontos de imagem correspondentes
em uma segunda vista por uma homografia como mostrado na Fig. 12. Esta é uma relacio
projetiva uma vez que depende apenas das interse¢des de planos com linhas. O mapeamento
da homografia "transfere"pontos de uma vista para a outra como se fossem imagens de pontos
no plano. Em outras palavras, uma transformacdo projetiva completa pode ser obtida como
a aplicacdo de uma sequéncia finita de projecdes de um plano sobre outro, dados pontos em
comum de convergéncia. Outro ponto importante a ser destacado € sobre os invariantes: pode
ser percebido, a partir da Figura 12, que ao se aplicar sequéncias de projecdes de planos sobre
planos a colinearidade dos pontos serd mantida mesmo que as distancias entre eles ndo o sejam.
Além da colinearidade, a intersec¢do, concorréncia, tangéncia, inflexdo e razdo cruzada, sdo
algumas dos invariantes projetivos. Os invariantes projetivos, incluindo a razao cruzada, serdo

vistos com mais detalhes na Secao 3.6.

H o

A
ZAN

YA

Figura 12 — O raio correspondente a um ponto a’ € 7’ € estendido até o encontro com o plano
7 em um ponto a, este ponto é projetado para um ponto a” no outro plano 7”.
O mapeamento de a’ para a” é uma homografia induzida pelo plano 7; Existe
uma perspectividade, ' = Hj(a), entre o plano mundial 7 e o primeiro plano
da imagem 7’; e uma perspectividade, a” = Hy(a), entre o plano 7 e segundo
plano de imagem 7”. A composi¢do das duas perspectividades € uma homografia,
a" = HyH, '(a’) = H(a'), entre os planos da imagem 7’ e 7"
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3.6 INVARIANTES PROJETIVOS

Um dos problemas centrais da visdo computacional consiste em determinar as propriedades
geométricas de um objeto utilizando imagens em perspectiva e com base nessas propriedades,
efetuar o seu reconhecimento. Dessa forma, conclui-se que é essencial determinar proprieda-
des da geometria do objeto que sejam invariantes perante o processo que rege a formacao da
imagem. O ponto fundamental serd a possibilidade de descrever os objetos em termos desses
invariantes. Nesta secdo serdo introduzidos os conceitos fundamentais sobre invariantes proje-

tivos.

Grupos de Transformacoes Invariantes Geométricos
Colinearidade;

Concorréncia;

Ordem de contato:
Projetividades - Inflexdo

- Intersecc¢ao

- Tangéncia

Razdo cruzada.

Paralelismo;

Razdo do comprimento de segmentos
(Paralelos e Colineares);

Razao entre dreas.

Angulo;

Razdo de comprimentos.

Area;

Comprimento.

Afinidades

Similaridades

Isometrias

Tabela 1 — Invariantes geométricos pertencentes a um determinado grupo da tabela servem tam-
bém como invariantes para os grupos abaixos desses. Os invariantes projetivos sao
os invariantes mais gerais, se localizam no topo da tabela.

3.6.1 Razao Cruzada

A razdo cruzada (do inglés cross-ratio) de quatro pontos colineares € o invariante projetivo
mais fundamental: uma razdo de comprimentos em uma reta € invariante sob afinidades, mas
nao sob projetividades; no entanto, uma razao de razao ou razao cruzada de comprimentos em
uma reta € um invariante projetivo (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

A razdo cruzada de quatro pontos colineares (P, P», P3, P;) dispostos nessa ordem, pode

ser definida como:

P, P. PP
RC(Py, Py, P3, P;) = Pl P‘”’ / Pl P4, (3.5)
243 244

onde F; P; € a distincia entre os pontos F; e ;.
Podemos perceber que € possivel variar a disposi¢cao dos pontos para o cédlculo da razao

cruzada, como a razdo cruzada envolve quatro elementos, assim sendo diferentes ordens dos
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indices dos pontos produzem 4! = 24 permutagdes possiveis para o cédlculo desse invariante; no
entanto, apenas seis deles tém valores distintos, e dado um invariante RC (P, Py, P3, Py) = ),
todos os outros sao funcionalmente dependentes dele, ou seja, podem ser derivados a partir de
um valor de razdo cruzada. Em resumo, todas as 24 diferentes permutacdes para realizacio do
calculo da razdo cruzada expressardo apenas 6 valores de razdo cruzada que sdao dependentes
de um unico valor de razdo cruzada (SITTA; PEDROSO; TADINI, 2002). Dessa forma, os 6

unicos valores de razdo cruzada em funcao de \ sdo:
1 1 A—=1 A
A=, 1= A .
{ Y )\’ ) 1 _ )\’ )\ Y )\ _ 1 } (3 6)

Existem cinco conjuntos de quatro pontos colineares exibidos na Figura 13, onde cada con-

junto estd relacionado aos outros por uma projetividade linha-a-linha. Uma vez que a razao
cruzada é invariante sob uma projetividade, a razao cruzada tem o mesmo valor para todos os

conjuntos mostrados na figura.

Figura 13 — A razdo cruzada obtida pelo conjunto de pontos colineares («, 3,7,0) é a mesma
para os outros quatro conjuntos de pontos também colineares (v, 3;, v, 9;) , onde
ie{l,..,4}.
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3.6.2 Razao Cruzada de cinco pontos coplanares

A razao cruzada de cinco pontos coplanares pode ser entendida como um caso especial
de razdo cruzada do comprimento de quatro segmentos de retas concorrentes com um tnico
ponto de interseccdo. Também pode ser entendida como a razdo cruzada das dreas de quatro
tridangulos coplanares com um vértice em comum (SUK; FLUSSER, 2000). A razao cruzada de
cinco pontos coplanares (P, P, P3, Py, P5) ou da drea de quatro tridngulos coplanares com o
vértice P; em comum, pode ser definida como:

A(Py, Py, P3)A(Py, Py, Ps)

RC5(Py, Py, P3, Py, Ps) =
5( 1,42,43,14, 5) A(Pl,Pz,P4)A(P1,P3,P5)’

(3.7)

onde A(P;, P;, Py;) é a drea do tridngulo formado pelos pontos P;, P; e Fj.

Observe que A(P;, P;, P;,) tera valor nulo se P, P; e P, forem colineares. Sendo assim a
razao cruzada nao estd definida para todo tipo de arranjo geométrico, como aqueles que apresen-
tarem colinearidade de no minimo trés pontos nos termos presentes no denominador da equacao
3.7. Outra questdo importante a ser discutida é a de que a equagao 3.7 € apenas uma das defi-
nicdes para esse invariante; € possivel extrair dois desses invariantes projetivos funcionalmente
independentes (MARSICO et al., 2012) como ilustrado na Figura 14. Porém nao estamos inte-
ressados aqui nas permutacOes desse invariante, isso € apenas para cardter informativo; para o
descritor de forma discutido neste trabalho necessitamos apenas de uma tnica defini¢do desse

invariante projetivo.

Ps Ps

P, Py
(a) (b)

Figura 14 — O mesmo conjunto de cinco pontos coplanares em (a) e (b) ddo origem a dois
invariantes projetivos funcionalmente independentes. Cada uma delas podem ser
expressas como a razao cruzada de quatro retas concorrentes num ponto base P, em
(a) e P» em (b); ou como a razdo cruzada de quatro areas de triangulos formados
por combinagdes dos pontos (P, Py, Ps, Py, Ps5), tendo como vértices em comum
P, e P, para (a) e (b) respectivamente.
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3.7 DISCUSSAO

Neste capitulo foram discutidos os principios da obtencao de imagens pela visao de camera
através do estudo da geometria projetiva e os efeitos de deformacao projetiva inerentes ao pro-
cesso de visdo nos objetos da cena.

Foi introduzido o espaco projetivo P2, onde foi mostrado o plano projetivo e os elementos
geométricos basicos, como pontos, direcdes e retas sob a tica da geometria projetiva. A hi-
erarquia de transformacgdes geométricas foi exibida e suas transformacdes foram brevemente
estudadas. Os invariantes geométricos foram analisados sob o seu ponto de vista pratico, e foi
mostrado que os invariantes projetivos sao mais gerais, isso quer dizer que podem ser utilizados
para representar informagdes visuais extraidas de imagens de maneira mais robusta as diversas
situacdes de cena; em outras palavras, esses invariantes sdo capazes de descrever objetos nas
situagdes reais com uma flexibilizacdo em discriminar superior aos outros invariantes geomé-
tricos. Sendo assim, por fim, foi apresentada a razdo cruzada que € o invariante projetivo mais
fundamental, e foram expostas suas defini¢des para quatro pontos colineares, € cinco pontos
coplanares.

Esses fundamentos servem de base para o entendimento das deformacdes projetivas que os
objetos estdo suscetiveis e como € possivel extrair e descrever caracteristicas flexiveis de objetos

planares a partir de cenas reais.



4 FUNCOES DE DISTANCIA, CORRELACAO E DYNAMIC TIME WARPING

Este capitulo é uma miscelanea de conceitos, demonstragdes e listagem de funcdes de dis-
tancia, correlacdo e a discussio de um algoritmo para comparagdes de séries temporais.

O acompanhamento do comportamento de um evento especifico por tempo pode produzir
informagdes relevantes. Uma grande variedade de aplicacdes do mundo real, como fisiologia,
meteorologia, geologia, astrofisica, coletam observacdes que podem ser representadas como
séries temporais. Uma série temporal pode ser definida como uma coleg¢do S = (s1, s, ..., Sp)
de dados observados ao longo do tempo, onde n é o niimero de observagdes, em outras palavras
¢ um sinal discreto dependente do tempo. Séries temporais podem ser usadas em areas que
lidam com sinais, como em processamento de imagens. Por exemplo, os valores em sequéncia
das distancias dos pontos do contorno de um objeto planar, em uma imagem, até o centroide
do mesmo, podem ser convertidos para séries temporais, sendo ttil na descricdo de caracteris-
ticas de forma (WANG et al., 2008). Entdo é necessdrio que existam métricas de comparacao
entre séries temporais para o problema de correspondéncia de similaridade. Uma métrica ou
funcdo de distincia € uma funcdo que define uma distancia entre cada par de elementos de
um conjunto. As séries temporais sdo essencialmente vetores de alta dimensiao que podem ser
comparados com outros vetores de igual dimensao, nesse sentido a funcdo de distancia mais
utilizada € a Distancia Euclidiana. Porém a Distancia Euclidiana e suas variantes apresentam
algumas desvantagens, que tornam inadequadas em determinadas aplica¢des (CASSISI et al.,
2012). Por estas razdes, outras técnicas de medida a distdncia foram propostas, com maior
robustez a computacdo de similaridade. Neste capitulo sdo mostradas algumas métricas de dis-
tancia ja consagradas, alguns métodos estatisticos de correlag@o e técnicas mais complexas que
usam programacao dindmica para comparacdo de séries temporais de maneira mais robusta e
flexivel as transformagdes de sinais, como deslocamento, diferenca entre nimeros de elementos,

variagoes da amplitude e do tempo.

4.1 FUNCOES DE DISTANCIA

Uma forma de comparar os dados das séries temporais envolve o conceito de funcdes de
distancia. Segundo (HAN; PEI; KAMBER, 2012) uma func¢do de distancia é uma fun¢do que

respeita as seguintes quatro propriedades fundamentais:
1. Identidade: f(x,y) =0 <= = =vy;

2. Positivamente definida: f(x,y) > 0;
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3. Simetria: f(z,y) = f(y,z);
4. Desigualdade Triangular: f(x,z) < f(z,y) + f(y, 2).

Sejam duas séries temporais 71" e .S, vetores de comprimento n, € ¢; € s; 0s i-ésimos valores

de T' e S, respectivamente; abaixo € apresentada uma lista de fungdes de distancia.

¢ Distancia Euclidiana (norma L?). A mais conhecida e usada funcdo de distancia, é
definida como:

i=1
¢ DistAncia Manhattan (norma L'). Também conhecida como “city block distance”, por-
que € a distancia baseada em niimero de blocos (quarteirdes) entre dois pontos em uma

cidade. E definida como:

i=1

e Distincia de Kolmogorov-Smirnov (norma L>). E definida como o valor maximo de
distancia dos atributos:
d(T,S) = 1‘2?5;’“ — 4 4.3)

e Distancia de Minkowski (norma LP). As métricas de distincias anteriores: A Distan-
cia Euclideana, a Distancia Manhattan e a Distancia de Kolmogorov-Smirnov sdo casos

particulares da Distancia Minkowski. E € definida como:

d(T, S) = 7 zn:(tz — Si)p, (44)
\ i=1

onde p € chamada de ordem de distancia Minkowski. Para Distancia Manhattan, p = 1;

para a Distancia Euclideana, p = 2; enquanto para a Distancia Médxima, p = oo.

e Distancia de Hamming. Esta métrica de distincia é baseada na simples desigualdade

entres os elementos de uma sequéncia e outra. E € definida como:

d(T,S) =>_(t: & 1), (4.5)

i=1
onde o operador & funciona de maneira similar a operacio XOR (eXclusive OR) da
algebra booleana, porém € estendido para operandos com valores ndo bindrios. Ou seja:
Sea =0bentioa®b = 0;se a # b, entdo a ® b = 1. Assim sendo, a distancia de
Hamming d4 como resultado a quantidade de elementos diferentes na comparagao termo-

a-termo entre as duas sequéncias.
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4.2 CORRELACAO

Uma tarefa comum € a estimativa de semelhanca entre caracteristicas de objetos. Uma
medida de semelhanca que pode ser usada para tal € uma correlacio. Em (LIMA; GUEDES;
SILVA, 2009) foi usado o coeficiente de correlagdo de Pearson na comparacdo de descritores de
Fourier de imagens de cartdes de inspecdo para uso na industria petrolifera. Uma correlacao é
qualquer relagdo dentro de uma ampla classe de relagdes estatisticas que envolva dependéncia
entre duas varidveis. Intervalos comuns utilizados para mapear tal relagdo sao [—1, 1] ou [0, 1],

onde 1 indica o maximo de similaridade.

4.2.1 Coeficiente de Pearson

O coeficiente de Pearson mede o grau da correlacdo linear (se positiva ou negativa) entre
duas varidveis de escala métrica . Este coeficiente, normalmente representado por p assume
apenas valores entre -1 e 1. O Coeficiente de Pearson entre duas séries temporais X e Y de

comprimento n, é definido como:

cov(X,Y)

o \/var(X) : var(Y)7 (40

onde cov(X,Y’) é a covariancia de X e Y, e var(X) - var(Y) é o produto das variancias de
X e Y. Os valores em absoluto de p superiores a 0.9 denotam uma correlagdo muito forte;
no intervalo entre 0.7 a 0.9 indicam uma correlagdo forte; e nos demais intervalos: [0.5,0.7],
[0.3,0.5] e [0,0.3] correspondem a indices de correlagdo moderada, fraca e desprezivel, na

devida ordem.

4.3 DYNAMIC TIME WARPING

Dynamic Time Warping (DTW) € uma técnica baseada em Programac¢ao Dindmica que serve
para encontrar o alinhamento ndo-linear 6timo entre duas séries temporais; pode ser usada para
alinhar qualquer tipo de dado que respeite uma ordem temporal, como dudio, video e imagens.
A principio a DTW foi usada na comparagao entre dois padrdes no reconhecimento automéatico
de fala (SAKOE; CHIBA, 1978). A fala € um sinal que varia dependente do tempo e prontncias
de uma mesma palavra poderdo possuir diferentes duragdes e/ou diferentes amplitudes, depen-
dendo da maneira de como estdo sendo ditas, baseado na velocidade e intensidade (PEREIRA,
2015). Um método baseado em Programacdo Dindmica é um método para resolver um pro-
blema complexo, dividindo-o em uma colecdo de subproblemas mais simples, resolvendo cada
um desses subproblemas apenas uma vez e armazenando suas solucdes; a técnica baseada na
DTW realiza célculos para a estimativa de valores locais, que esses servem para calcular outros
valores locais e seu acumulo oferece uma medida global que pode ser usado como medida de
similaridade entre as duas séries (CASSISI et al., 2012).
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4.3.1 O Algoritmo

Para obter um caminho de correspondéncia entre as duas séries temporais serao necessarias
uma métrica de distancia local e uma outra métrica de distancia global; uma métrica de distan-
cia local é uma funcdo de distancia entre um termo de uma série com um termo da outra série,
também conhecida como fungdo de custo; a distancia global se refere ao acumulo global das
distancias locais entre as duas séries temporais. O algoritmo da DTW faz uso de uma matriz de
distancia acumulada D em que o valor de cada célula D;; depende de valores de c€lulas ime-
diatamente anteriores a (7, j) dessa mesma matriz, somada com a distdncia termo-a-termo das
séries. Sejam X = {x1,x9,...,xn} e Y = {y1, 2, ..., yar } duas séries temporais de tamanhos
N e M respectivamente. Calculam-se os elementos da matriz D para indices 1 < ¢ < M e

1 <7 < N da seguinte forma:

D(i,j) = d(i, ) +min{ D(i, j — 1), (4.7)

onde d(7, j) é a uma fung@o de custo (distncia) que, por padrdo DTW, é a distdncia Manhattan.

Como resultado final, a DTW fornece uma matriz com M linhas e N colunas e um ali-
nhamento 6timo feito por um caminho entre o primeiro elemento da matriz D;; até o ultimo
elemento Dj;y. Além disso, o dltimo elemento D),y representa a soma das distancias acu-
muladas do melhor caminho (ou alinhamento 6timo) e pode ser usado como uma medida de
similaridade na comparagdo entre duas séries temporais, DTW (X,Y) = D(M, N). Apenas
deve-se ter cuidado no uso de tal medida, pois o valor final DTW nao obedece a propriedade
fundamental de desigualdade triangular, o que formalmente ndo se constitui uma funcdo de
distancia (MULLER, 2007).

4.3.2 Condicoes de Alinhamento

As tuplas de indices do caminho 6timo podem ser representadas por uma sequéncia de
tuplas de indices P = (p1,pa,...,pr) com p; = (my,ny), onde n; € [1 : N],em; € [1 : M]
paral € [1 : L]. Para encontrar o melhor alinhamento entre as séries, é necessario localizar o

caminho através da matriz D, satisfazendo as seguintes condicdes:
1. Condigdo de Borda: p; = (1,1) e p, = (M, N);
2. Condi¢ao de Monotonicidade: n; < no < ... <npem; < mg < ... <my;
3. Condigdo de Continuidade: p; — p;—1 € {(0,1),(1,0),(1,1)}.

O caminho 6timo P = (py, ..., pr,) define um alinhamento entre as duas sequéncias X =
(x1,22,....,xn) e Y = (y1,Y2, ..., ynm), associando o elemento z,, de X para o elemento y,,, de
Y. Baseado em (MULLER, 2007), sobre as trés condicdes: A Condi¢iio de Borda exige que
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os primeiros elementos de X e Y, bem como os dltimos elementos de X e Y estejam alinhados
entre si. O caminho comeca no primeiro elemento da matriz e termina no ultimo elemento da
mesma, garantindo que o alinhamento ndo seja parcial em uma das sequéncias; a Figura 15.(b)
mostra essa condi¢do sendo desobedecida: o inicio e fim do caminho ndo coincidem com o
inicio e fim da matriz. A Condicao de Monotonicidade garante que o caminho de mapeamento
P é monotonicamente ndo-decrescente em seus argumentos dos elementos p; = (my, n;), ou
seja, o caminho nao voltard sobre si mesmo; na Figura 15.(c) é destacado um trecho do caminho
que ha um decrescimento no indice da coluna, desrespeitando essa condi¢do. O tamanho do
passo expressa um tipo de Condi¢ao de Continuidade: nenhum elemento em X e Y pode ser
omitido e ndo hé repeticdes no alinhamento, o caminho avanga um passo de cada vez, evitando
saltos, a Figura 15.(d) expde uma descontinuidade do caminho que infringe a condicdo citada.

Figura 15 ilustra as trés condicdes sendo respeitadas em (a), e sendo violadas em (b), (c) e (d).

. O[] @
© P

® [ 1] T
A

(a) (b) () (d)

Figura 15 — Exemplos ilustrados de caminhos na matriz D do alinhamento entre uma sequéncia
X de tamanho N = 6 e uma outra sequéncia Y de tamanho M = 6; inicio e fim do
alinhamento sdo representados por © e ), nessa ordem. (a) Caminho 6timo satisfa-
zendo todas as trés condicdes de alinhamento. (b) Condi¢do de borda: Violada. (c)
Condi¢ao de Monotonicidade: Violada. (d) Condi¢cdo de Continuidade: Violada.

4.3.3 Um Exemplo Pratico

Para um melhor entendimento da DTW, seguiremos com um exemplo didatico. Sejam duas
séries temporais X = (0,0,9,2,2,7,7,0) de tamanho N =8¢ Y = (0,0,0,9,2,2,2,7,7,0)
de tamanho M = 10, ilustradas na Figura 16, queremos usar a técnica do DTW para encontrar
o melhor alinhamento entre as séries e obter um valor de similaridade.

Inicializamos a matriz de distancia acumulada de tamanho 10 x 8, preenchendo os valores
nas células da matriz de distincia local com a fung@o de custo d(, j) na primeira linha e na
primeira coluna da matriz, como ilustrado na Tabela 2, as células estdo preenchidas com o

modulo da diferenga |xj —yil,onde 1 <7< 10el < 5 < 8§, neste exemplo estamos usando

a distdncia Manhattan como fung¢do de custo d(i, j); esse procedimento foi repetido para cada
elemento z; € X com o primeiro elemento y; € Y para a obten¢do dos valores da primeira
linha da matriz, e de forma andloga foi feita para a obtencdo da primeira coluna, fixando um

unico elemento x; € X e calculando a distancia com os outros elementos y; € Y.
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a 2 4 B 8

Figura 16 — Exemplo de duas séries temporais que possuem grande similaridade porém seus
ritmos de variagdes sdo diferentes. O gréfico da série X esta deslocado para cima
na abscissa para efeito de melhor visualizacdo.

0 0 9 2 2 7 7 0

[0-01 | 10-01 | 19-0I | 12-01 | 12-01 | [7-0l | 17-01 | 10-0l
10-0
10-0
10-91
10-2I
10-2
10-2
10-71
10-71
10-0l

SN DO O OO

Tabela 2 — Matriz de distancias acumuladas D de tamanho 10 X 8 em sua primeira iteracao do
DTW. A sequéncia de nimeros acima em vermelho pertencem a X, e na esquerda
em azul a sequéncia Y'; as células em cinza cont€ém o moédulo da diferenca de um
elemento z; € X com outro elementode ; € Y,onde 1 <¢:<10el < j < 8.

Depois da geracdo da primeira linha e primeira coluna da matriz D, é possivel usar a Equa-
¢do 4.7 para calcular os valores das demais células da matriz, cada elemento D;; € obtido através
de um célculo de distincia entre os elementos x; € y; somando com o valor minimo dos elemen-
tos anteriores (D(z’—l,j—l); D -1y, D(i_lﬁj)), como explanado na Figura 17, o valor do elemento
Do € calculado através da distancia entre x4 € y» somada com o minimo entre D15, Dos € Dig.

Finalmente, a Tabela 3 mostra todas as células da matriz ja preenchidas e ainda o alinha-
mento 6timo destacado pelas células em azul, respeitando as condi¢cdes de alinhamento ja men-
cionadas na Secdo 4.3.2. O caminho comeca do elemento Dy, para a escolha do segundo
elemento, deve-se escolher o elemento com valor mais baixo, neste caso existem trés possiveis
candidatos: D5, Doy ou Do e a escolha de qualquer um desses elementos ndo ird infringir

as condi¢des de alinhamento, sendo assim iremos priorizar o elemento candidato que estd a
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|7 — 0| + min(2,4,7) =9

L]
-

Figura 17 — Subconjunto de células da matriz D e cilculo de distincia local. E exibido em
destaque o calculo para se obter o elemento Dsg, que baseado na equacdo 4.7, tem-
se: \xﬁ — yQ’ + min(Dss, Dos, D1g) = ]7 - o\ +min(2,4,7) =7+2=0,

diagonal de D;;, que no caso é Dys; a partir de Doy ird haver a mesma andlise na vizinhanga
para a escolha do préximo elemento do caminho, e hd somente um elemento possivel (que pos-
sua o valor mais baixo e que satisfaca as condi¢Oes ja citadas), e que no caso serd Ds,. Essas
operagOes serdo realizadas sucessivamente até alcangar o elemento D g, concluindo assim o
caminho completo de associacdes entre os elementos das séries. O ultimo elemento da matriz
Do s € a medida DTW entre as duas sequéncias X e Y, que no caso € nulo, isso significa que

sdo sequéncias idénticas segundo o método.
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Tabela 3 — Matriz de distancias acumuladas D resultante e melhor caminho.

Pode-se perceber que neste exemplo o caminho 6timo que respeita as condi¢des de ali-
nhamento ndo € Unico, para este exemplo escolheu-se priorizar o elemento da diagonal como
critério de desempate, mas também € possivel realizar um outro caminho 6timo obedecendo
uma outra regra de priorizacdo de elementos vizinhos. Através dos pares de indices do cami-
nho 6timo serd possivel realizar o alinhamento dos elementos correspondentes das duas séries
X e Y e liga-los como ilustrados nos graficos da Fig. 18. Podemos ver que a DTW permite

associagdes de um termo para varios (1 para V) e vice e versa.
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Figura 18 — Alinhamento pela técnica DTW das duas séries temporais X e Y do exemplo.

4.4 DISCUSSAO

Vimos neste capitulo algumas fungdes que sdo classificadas matematicamente como métri-
cas ou fungdes de distancia, uma vez que obedecem as propriedades de identidade, ndo nega-
tividade, simetria e desigualdade triangular citadas na Se¢do 4.1. A Distancia Euclidiana € a
métrica mais utilizada na comparacao de caracteristicas em minerac¢do de dados, descritores de
padrdes e imagens. Porém, a Distancia Euclidiana e suas variantes apresentam diversas restri-
¢oes, que tornam inadequado o seu uso em determinadas situacdes, como: Comparagdo apenas
entre séries temporais do mesmo comprimento; ndo lida com outliers ou ruidos; E sensivel a
transformacoes de sinais como: deslocamento, deformacao de tamanho linear e ndo linear de
amplitude e tempo. Foi visto brevemente o Coeficiente de Pearson, uma medida de correla-
¢do linear que oferece como resultado o quao préximo de uma dependéncia linear um par de
sequéncias se apresenta. Estudamos uma técnica baseada em programacgdo dindmica conhecida
como Dynamic Time Warping e vimos como ela é mais robusta a computagdo de similaridade.
Foi visto que a DTW oferece suporte a comparacdes de séries temporais de comprimentos dife-
rentes pois, ao contrario da Distancia Euclidiana, que faz comparagdes termo-a-termo, a DTW
consegue comparar varios termos de uma série com um unico termo da outra, e vice e versa
(CASSISI et al., 2012). Como consequéncia, este método permite reconhecer sinais com for-
mas similares, mesmo que tenham sofrido com deslocamentos e outras transformagdes.

Todas essas métricas e medidas mencionadas podem servir como ferramentas uteis para
eventuais operacdes de comparacdo de caracteristicas usadas em descritores de forma, desde

que seu uso esteja apropriado com o tipo de caracteristica que se desejar comparar.



S TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem o objetivo de revisar e discutir alguns trabalhos relacionados a descri¢do
e classificacdo de formas planares; serdo mencionados trabalhos cldssicos da literatura e traba-
lhos mais atuais ligados diretamente ao problema de reconhecimento de objetos planares com
deformacdes projetivas.

Alguns trabalhos de pesquisa em descritores de forma, como (ZHANG:; LU, 2004), (LON-

CARIC, 1998), classificam diversos descritores pelas seguintes propriedades:
e Baseado em Contorno x Baseado em Regido
e Global x Local (Estrutural)
e Dominio Espacial x Dominio de Transformada

Os métodos baseados em regido usam informacdes do interior do objeto, como cor e/ou
textura; diferente dos métodos baseados em contorno que consideram apenas as bordas do ob-
jeto, negligenciando informagdes do interior da forma (KAZMI; YOU; ZHANG, 2013). Tanto
os métodos Globais e Estruturais subdividem em abordagens baseadas em contorno e regido.
Existem diversas abordagens que se propdem a descrever caracteristicas de formas para obje-
tos planares que sdo invariantes a rotagdo, translacdo e escala e até transformagdes mais gerais
como dfinidades e projetividades. Um exemplo de descritor cldssico invariante a escala e trans-
formagdes Euclidianas € a Transformada Generalizada de Hough (BALLARD, 1981), € um
algoritmo que usa informacdes de borda do objeto, como vetores gradientes, para definir um
mapeamento num espago de acumuladores de parametros referentes a angulo de rotagéo 6, lo-
calizacao (z,y) do centroide e escala S do objeto, constituindo-se num descritor invariante a
similaridade. Descritores de Fourier sao usados no reconhecimento de formas invariantes a afi-
nidades, esses descritores trabalham com informacdes no dominio da frequéncia de uma curva
planar fechada, componentes de frequéncias mais baixas sdo responsdveis pela aproximacgdo da
forma da curva, enquanto frequéncias mais altas descrevem os detalhes mais finos da forma a
ser representada.

As abordagens tipicas para reconhecimento de simbolos (formas planares) sao textura, cor,
e forma. Nessas ultimas décadas, esforcos significativos foram dedicados para caracteristicas
de textura e intensidade dos valores dos pixels, entre as quais o descritor SIFT (LOWE, 2004)
e suas variantes, por exemplo, SURF (BAY et al., 2008) e PCA-SIFT (KE; SUKTHANKAR,
2004), ganharam grande sucesso. Esses descritores sdo principalmente derivados com base em

informacdes de texturas locais (JIA et al., 2014). Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)
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€ um descritor local afim-invariante que descreve uma regiao local em torno de um key point.
Um descritor SIFT € robusto a oclusdes e ndo requer segmentagdo. A avaliagdo comparativa de
descritores locais baseados em regido testada em (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005) mostrou
que o descritor SIFT funciona significativamente melhor do que outros descritores de mesma
categoria; em (ROUTRAY; RAY; MISHRA, 2017) sao explorados alguns descritores baseados
em informagdes de intensidade, onde sdo realizados testes com os descritores SIFT, SURF e
HOG em imagens com ruido, onde o SIFT se mostrou melhor, obtendo o maximo de pontos de
caracteristicas e pontos associados.

Porém existem numerosos cendrios praticos em reconhecimento de imagens onde textu-
ras mais ricas nem sempre estdo disponiveis, mas apenas caracteristicas geométricas distintas,
especialmente para o reconhecimento de simbolos artificiais, como caracteres, sinalizacao de
transito e logomarcas. Estudos mais recentes em reconhecimento de simbolos (formas plana-
res) (LI; TAN, 2010) mostraram que um descritor SIFT possui baixa discriminagdo enquanto
descritores baseados em contorno discriminam melhor (JIA et al., 2014).

Em (EVANGELISTA, 2016), no seu trabalho sobre mondmios invariantes usados para des-

crever estruturas de junc¢do, ainda sobre os descritores SIFT e SUREF, € dito:

"

. ndo hd dividas sobre a importancia das informacoes de intensidade e gra-
diente obtidas a partir de uma vizinhanga de interesse para descrever adequada-
mente a mesma. Mas apesar das regioes de interesse serem consideradas caracte-
risticas locais, os descritores ndo levam em consideragdo a estrutura dos objetos
em seu interior, tornando a invaridncia a transformagoes afins e projetivas compu-
tacionalmente complicada de se obter. Até mesmo as técnicas estabelecidas para
descrever contornos, também locais, consideram contornos inteiros como caracte-
ristica, o que limita a solucdo para objetos de formato especifico que possa ser
totalmente segmentado do restante da cena. Além do que, esta tiltima ainda possui

limitagoes quanto a garantir invaridncia sob transformagoes afins e projetivas."

Em meados de 2010 foi lancado um descritor de forma global baseado em contorno, que
faz uso de trajetdrias retilineas que partem de pontos das arestas de um poligono convexo que
envolve o objeto, tais trajetdrias se interceptam com as bordas do objeto formando pontos coli-
neares, dos quais se escolhem apenas quatro pontos para calcular um valor de razao cruzada de
cada trajetdria; como visto na secdo 3.6, a razao cruzada é um invariante projetivo; esse descritor
proposto por Li e Tan (LI; TAN, 2010) agrupa diversos valores de razdo cruzada em espectros.
O método foi apelidado de CRS, sigla do inglés: Cross Ratio Spectrum (CRS). O CRS foi bem
sucedido para representar formas planares simples, como caracteres que sofreram com deforma-
¢oOes projetivas severas. Uma representacdo para objetos planares invariante a transformacgdes
projetivas, baseada em aproximacgdes de partes do contorno do objeto com pares de cOnicas
foi apresentada em (SRESTASATHIERN; YILMAZ, 2011). O método se mostrou bastante ro-

busto, porém foi testado apenas em formas planares que ndo apresentavam estruturas internas,
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apenas a silhueta. Em (LUO et al., 2013) foi proposto um método parecido com o CRS no uso
de trajetdrias que cortam o objeto para se calcular um novo invariante geométrico chamada de
numero caracteristico (characteristic number, CN) e foi exibido um novo descritor de forma ba-
seado em valores de CN calculados a partir de pontos colineares, com a vantagem de usar mais
pontos colineares para obter um tnico valor de CN, aumentando o poder de descrig¢do ao incluir
mais informacdes para o célculo do invariante. Foi mostrado em (JIA et al., 2016) um descritor
de forma compacto chamado de Hierarchical Characteristic Number Context (HCNC), que se
demonstrou robusto a deformacgdes de perspectiva. Esse descritor faz uso do mesmo invariante
ja mencionado em (LUO et al., 2013), o numero caracteristico (CN); o descritor € construido
em uma estratégia que parte das representacdes mais grosseiras para as mais finas que combi-
nam a geometria global dada por invariantes projetivos e informacdes contextuais locais em um
descritor de caracteristicas hierarquicas. O trabalho de (YANG; WEI; YU, 2018) propde um
descritor de forma baseado em distancias de centroides (triangular centroid distances, TCDs)
com o propésito de estimar similaridade entre as formas planares que possuem contornos par-
cialmente parecidos; os TCDs s@o invariantes apenas a translacio, rotagdo e escala, apesar dos
resultados terem sido melhores que o HCNC em testes realizados para esses propdsitos, porém

nao foram feitos experimentos com formas que sofreram com deformagdes projetivas.

Figura 19 — O trabalho que faz uso dos TCDs possui o propdsito de identificar partes semelhan-
tes em objetos comparados; Na esquerda € possivel observar as correspondéncias
entre o centauro e o cavalo, na direita as correspondéncias entre o centauro por-
tando uma espada com uma figura humana também portando uma espada; ambos
exemplos retirados de (YANG; WEI; YU, 2018).
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5.1 DESCRITORES DE FORMA INVARIANTES PROJETIVOS

Diante das diferentes abordagens, reduzimos o escopo para alguns poucos trabalhos que
foram considerados concorrentes do método proposto nesta dissertacdo. Descritores do tipo
SIFT, apesar do grande sucesso ndo sido considerados concorrentes, primeiramente por nao
serem projetivamente invariantes, sdo invariantes por afinidades apenas; e segundo, por serem
descritores baseados em texturas (ndo em formas), pois como ja dito anteriormente, nem sempre
haverd situacdes em que informacgdes de textura estejam presentes na cena, inviabilizando ou
impossibilitando o reconhecimento de formas planares através dessa estratégia.

O trabalho desenvolvido em (SRESTASATHIERN; YILMAZ, 2011) que aproxima os ob-
jetos planares em conicas, ndo foi considerado um concorrente, apesar de ser um descritor de
forma planar invariante projetivo, seus testes foram realizados apenas em formas sem estruturas
internas. O trabalho realizado em (EVANGELISTA, 2016) desenvolve um invariante projetivo
inédito baseado em jung¢des, porém seus resultados ainda s@o preliminares apesar de alguns
serem considerados bons, e ndo foram realizados testes em formas planares.

Dessa forma, para este trabalho, temos como concorrentes diretos os seguintes descritores
de forma projetivamente invariantes: CRS, CN e HCNC. O primeiro foi citado em (LI; TAN,
2010), o segundo e o terceiro descritor foram desenvolvidos pelos mesmos autores, sendo o
HCNC uma evolucdo do CN, com o uso do mesmo invariante projetivo (o nimero caracteris-
tico), disponiveis em (LUO et al., 2013) e (JIA et al., 2016). Como o terceiro descritor (HCNC)
¢ uma versao mais atual do segundo descritor (CN), restaram apenas o CRS e o HCNC como
concorrentes do descritor proposto neste trabalho. Nas seguintes sub-secdes, foram explicados

brevemente os descritores de forma CRS e HCNC.
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5.1.1 Cross Ratio Spectrum

O CRS (Cross Ratio Spectrum) faz uso de um invariante projetivo ja conhecido, a razao
cruzada, a etapa de descricao de caracteristicas desse descritor se baseia na geracdo de espectros
de valores de razdo cruzada obtidos através de pontos de intersec¢do de trajetdrias retilineas,
usando apenas 4 pontos ao longo da trajetdria para a realizagdo do cdlculo da razdo cruzada, e
para trajetérias que possuam um nimero inferior a 4 interseccdes sdo usados pseudo-valores de
razdo cruzada na formacao do espectro. As trajetdrias sdo emitidas a partir de pontos localizados
no invélucro convexo que envolve o objeto planar, e sdo emitidos agrupados em diferentes feixes
com esses pontos que residem no invélucro em comum, para cada conjunto de trajetorias tem-se
os espectros de razdo cruzada obtidos. Ao se comparar um descritor CRS com outro, € usado
na comparacdo dos espectros a DTW para o cdlculo de distincia entre os espectros, vista em
detalhes na Secdo 4.3, os pontos dos invélucros cujos espectros possuirem menor distancia,
indica que sdo pontos correspondentes e seu valor é computado para uma métrica de distancia
final entre os dois objetos planares em comparagdo. Abaixo, na Figura 20 sdo mostrados dois
caracteres "H’ em diferentes pontos de vista, e os espectros de razdo cruzada gerados a partir
dos pontos correspondentes P; e P).

Segundo os proprios autores Li e Tan em (LI; TAN, 2010), sobre o descritor:

"Algumas informacoes de estruturas internas do simbolo sdo perdidos usando
este método, e em teoria, nos ainda podemos estender o método para empregar

outras intersec¢oes da mesma maneira."

Porém nao foi mostrado como seria feita essa "extensdo". Ainda segundo os autores do

trabalho, em se tratando de ocluséo:

"Uma questdo que ndo foi abordada neste documento é a condi¢do de oclusdo.

Isto é um problema comum para todos descritores globais."

A oclusao € realmente um problema em que os descritores globais tendem a sofrer mais em
relacdo aos descritores locais, por usarem informacgdes da totalidade da forma para descrever
uma pequena por¢ao da mesma, e a oclusio prejudica por degradar partes da forma que podem
ser relevantes na descric¢ao.
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Figura 20 — Espectros de razdo cruzada obtidos a partir de trajetérias emitidas de P, e P| nos
carateres ‘H’ na vista frontal-paralela em (a), e com deformagdo projetiva em (b);
retirado de (LI; TAN, 2010).
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5.1.2 Hierarchical Characteristic Number Contexts

Esse descritor faz uso de um novo invariante projetivo desenvolvido pelos préprios autores
(Jia, Luo e outros) batizada de nimero caracteristicos, expressa pela sigla CN (Characteristic
Number) apresentado em (LUO et al., 2013). Segundo os autores, o CN estende a razdo cruzada,
no sentido de que mais informacdes estruturais podem ser incorporados no célculo do invariante,
isso significa que € possivel usar mais do que quatro pontos colineares para se obter um valor
de CN. Os experimentos em logomarcas sob o efeito de transformacdes afins demonstraram
resultados superiores ao CRS (LI; TAN, 2010) e ao descritor SC (Shape Context) publicado
em (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002), porém sé no trabalho seguinte que os autores
comprovaram que o CN pode ser usado em descritores robustos a deformagdes projetivas.

No trabalho desenvolvido em (JIA et al., 2016), foi apresentado um descritor de forma com-
pacto nomeado como Hierarchical Characteristic Number Context (HCNC), que faz uso do
invariante projetivo CN, criado pelos préprios autores em um trabalho anterior, como j4 dito;
além disso foi introduzido um novo invariante apelidado de FCN (Five Points Characteristic
Number) que faz uso de cinco pontos obtidos da forma planar para o cdlculo desse invariante.
O HCNC fornece duas modificagdes que melhoram a robustez ao ruido, oferecendo representa-
¢Oes mais estaveis, esse descritor faz uso de uma estratégia grosseira-a-fina (coarse-to-fine) que
combina geometria global dado por invariantes projetivos e informagdo contextual local em um
descritor de caracteristicas de baixo nivel (low level feature descriptor). Na Figura 21 sdo mos-
trados alguns exemplos de formas planares que o método se propde a tratar. Como afirmam os
autores, as comparagdes com o estado-da-arte com outros descritores de forma de baixo nivel

mostram desempenho favoravel ao HCNC perante deformagdes em perspectiva.

(a) (b)

Figura 21 — Formas com e sem estruturas internas. Em (a), P, P» e P5 sdo pontos amostrados
do contorno mais externo; as intersecgdes entre as arestas do tridngulo AP P, Py
e as estruturas internas da forma geram os pontos le), ng), gl), Qg), Qg) e ng)
que sdo usado para calcular o CN. Em (b), € mostrado uma forma sem nenhuma
estrutura interna, os autores do método HCNC desenvolveram um novo invariante
apelidado de FCN (Five Points Characteristic Number) que faz uso dos pontos
Py, P, e P3; juntamente com mais outros dois pontos obtidos pela interseccao do
prolongamento das arestas do tridngulo AP, P, P; com as bordas do objeto planar;
retirado de (JIA et al., 2016).
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5.2 DISCUSSAO

Foi mostrado neste Capitulo uma simples e didética classificagdo taxiondmica de descritores
de forma baseados nas diferentes estratégias de representacdo da forma. Foram citados descri-
tores cldssicos da literatura e especificados quanto a seu nivel de invaridncia geométrica. Sobre
os descritores mais atuais, do tipo SIFT, que sdo atualmente bastante utilizados em diversas so-
lucdes para problemas de visdo computacional, foram exibidas suas limita¢des para a descricao
de formas planares sob efeito de perspectiva, pois 0s mesmos se baseiam em texturas ricas para
uma melhor representacdo da imagem, e em situacdes como formas planares artificiais (sinais
de transito, logomarcas e caracteres), texturas mais ricas dificilmente estdo presentes nessas
formas, além de se tratar de um descritor invariante afim.

Dos descritores presentes na literatura, foram selecionados dois: O CRS e o HCNC, por se
tratarem de descritores de forma invariantes projetivos que foram bem sucedidos na representa-
¢do e no reconhecimento de simbolos como caracteres e logomarcas nessas condi¢cdes. O CRS
se baseia na razdo cruzada para a formacdo dos seus espectros durante a etapa de descri¢dao do
objeto planar, porém faz uso de apenas 4 pontos colineares por trajetria que cruza as bordas
do objeto planar a ser descrito para o cédlculo do invariante projetivo, tornando mais pobre a
representacio da forma do objeto, porém o método se saiu muito bem no reconhecimento de
objetos planares com baixa complexidade como caracteres. O HCNC € um descritor que faz
uso de invariantes projetivos proprios: CN e FCN. Com isso, segundo os autores, 0 mesmo
consegue descrever tanto formas simples como mais complexas com estruturas internas, o inva-
riante CN pode ser obtido através de pontos adicionais sendo mais geral que a razdo cruzada, € o
FCN € mais utilizado em formas mais simples com pouca complexidade. Ambos os descritores
obtiveram bons resultados em seus experimentos, como foram relatados em seus trabalhos.

O descritor proposto neste trabalho se propde a representar formas planares sob o efeito da
deformacao projetiva com o uso de invariantes projetivos que serdo discutidas mais a frente,
dando suporte para o reconhecimento de objetos mesmo sob o efeito da perspectiva. Serdo
feitos experimentos com diferentes formas em diferentes niveis de deformacao projetiva onde
serdo comparados com os outros descritores concorrentes mencionados através dos valores de

acurécia obtidos nos experimentos.



6 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E ESTRUTURA DO DESCRITOR DE
FORMA PROPOSTO

Neste capitulo é mostrado detalhadamente o processo de extracdo de caracteristicas de ob-
jetos planares do descritor de forma proposto e sua estrutura de dados de caracteristicas.

Na etapa de extragcdo de caracteristicas estamos interessados em representar uma forma pla-
nar através de caracteristicas visuais invariantes sob projetividades. Como visto no capitulo 3,
na se¢do 3.6, caracteristicas geométricas como intersec¢ao, concorréncia, colinearidade, tan-
géncia e razao cruzada, podem ser usadas como padrdes de representagdo para a construcao
de um descritor de forma que seja robusto a transformacdes projetivas. As caracteristicas sao
encontradas seguindo uma abordagem fop-down: primeiramente sdo encontradas caracteristi-
cas mais periféricas da forma pelo invélucro convexo, e através de cada vértice do invélucro
sdo emitidos vdrios raios, trajetérias retilineas que se interceptam com as bordas do objeto
planar, gerando pontos de borda (edge points) colineares, onde é possivel obter valores de ra-
zao cruzada, e dessa forma € possivel descrever também as caracteristicas internas do objeto
planar.

Todas essas caracteristicas s3o armazenadas em um estrutura hierarquica que é exibida em

detalhes mais adiante.

6.1 ELEMENTOS E ESTRUTURA DO DESCRITOR

Nesta secdo sao definidos alguns elementos do descritor de forma e como estao relacionados
estruturalmente. Esses elementos sdo obtidos durante o processo de extragdo de caracteristica
que € discutido na secdo 6.2 e, para facilitar a melhor compreensdo desse processo, sdo primei-
ramente listados os elementos que compdem o descritor e sua estrutura. A estrutura hierdrquica
basica do descritor € composta de trés niveis: Invélucro Convexo, que é formado por um con-
junto de Vértices, cada um sendo o centro de um feixe de Raios que, por sua vez, armazenam
caracteristicas invariantes projetivas, como pontos de borda (colineares) e vetores de razao cru-

zada. A seguir é conceituado cada um desses elementos.

6.1.1 Vértices do Involucro Convexo

O Invélucro Convexo (Convex Hull) é a menor envoltdria poligonal convexa que contém
todo o objeto, ou seja, € um poligono convexo e, como tal, pode ser representado pelo conjunto
de seus vértices e arestas. A colecdo de Vértices compde o Nivel 1 da estrutura hierdrquica do

descritor, o numero de Vértices é variado, dependendo da geometria do objeto, e atrelado a cada
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Vértice estd um conjunto de Raios. O invélucro convexo pode ser substituido também por um
Invélucro de Contorno, que segue o contorno mais externo do objeto, recomendado apenas
para simbolos mais simples como caracteres que nao possuem partes descontinuadas; similar

ao outro involucro os pontos que residem no contorno realizam o mesmo papel dos Vértices.

6.1.2 Feixes e Raios

Raios sao trajetorias retilineas que partem de um Vértice do invélucro convexo e terminam
numa aresta do mesmo invélucro. O nimero de Raios por Vértice € arbitrério e € igual para
todos os Vértices do descritor; esse valor € configurado previamente e funciona como um para-
metro de amostragem do descritor. Cada Raio guarda uma colecao de Pontos de Borda e um
Vetor contendo valores de razao cruzada.

Os Raios estdo reunidos por Feixes de Raios divergentes que possuem o mesmo Vértice de
origem em comum, esses Feixes sdo também conhecidos por Fan-Beams, devido a forma em
leque que os Raios estdo agrupados. Essas colecdes de Raios unidos em Feixes constituem o

Nivel 2 da estrutura hierarquica do descritor.

6.1.3 Caracteristicas Invariantes Projetivas Fundamentais

No Nivel 3, mais baixo nivel do Descritor, residem as caracteristicas mais fundamentais
(Low-Level Features). Como ja estudado no Cap.3: interseccao, colinearidade e razdo cruzada
sdo caracteristicas invariantes a projetividades e neste descritor sao representados sob a forma

de colecdo de Pontos de Borda Colineares e Vetores que armazenam valores de razao cruzada.

6.1.3.1 Pontos de Borda (Edge Points)

Uma cole¢do sequencial de pontos colineares pertencentes a um Raio; esses pontos se ca-
racterizam por serem vizinhos a pixels de fundo (background, fora do objeto). O nimero de
Pontos de Borda varia de acordo com o nimero de intersec¢des do Raio com os contornos do

objeto.

6.1.3.2 Vetor de Razdo Cruzada (Cross Ratio Vector)

Uma cole¢do sequencial de valores de razdo cruzada obtidos através dos Pontos de Borda;
o tamanho do Vetor depende do niimero de pontos de borda obtidos, para um raio contendo
K > 4 Pontos de Borda é gerado um Vetor de tamanho K — 3.

6.1.4 Estrutura Hierarquica

Na Figura 22, é exibida a estrutura hierdrquica do Descritor. O Nivel 1 corresponde ao
poligono convexo (Convex-Hull) que envolve o objeto constituido de um arranjo de M Vértices

que obedecem uma ordem padrdo que € invariante a transformacdes geométricas; o Nivel 2
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se trata dos agrupamentos de Raios organizados em Fan-Beams emitidos pelos Vértices, cada
feixe possuindo um nimero N de Raios projetados; o Nivel 3, o mais baixo, é onde residem
as caracteristicas mais internas do objeto planar, os N - M Raios guardam colecdes de Pontos
de Borda e Vetores de Razao Cruzada obtidos pelo cruzamento dos raios com as estruturas
interiores do objeto. Esse tipo de organizacao hierdrquica dos elementos do descritor relaciona
caracteristicas mais externas com caracteristicas mais internas do objeto planar, como exemplo
temos: para cada Vértice do Invélucro Convexo que se encontra na periferia do objeto € lancado
um conjunto de Raios que atravessam as estruturas internas do objeto, gerando Pontos de
Borda; dessa forma foi possivel relacionar o elemento Vértice (externo) com varios elementos
Raios, e um Raio por sua vez se relaciona com uma cole¢do de Pontos de Borda (interno). A

obtencdo de todos esses elementos € explicada na Secdo 6.2.

Descritor de
Forma Planar

.~ Nivel 0

| I ] | el

. Invélucro
Convexo

Nivel 2:
> Feixes de
Raios

Nivel 3:
Caracteristicas
Invariantes
Projetivas
Fundamentais

Figura 22 — Estrutura Hierdrquica do descritor de Forma Planar proposto. O Invélucro Convexo
¢ formado por M Vértices constituindo o Nivel 1; para cada Vértice é associado
um feixe com N Raios que habitam o Nivel 2; e cada Raio possui uma colecio de
Pontos de Borda e um Vetor de Razdo Cruzada que representam o nivel mais baixo
do Descritor, o Nivel 3.

6.2 PROCESSO DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Como ja mencionado anteriormente, a abordagem da extracdo de caracteristicas invariantes
projetivas do descritor proposto segue uma abordagem top-down. Caracteristicas de mais alto
nivel s@o obtidas primeiramente, e a partir dessas sdo obtidas outras features que fornecem

mais detalhes do objeto. E importante ressaltar que esse é um descritor de forma baseado em
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contorno, e para que haja uma extracao de caracteristicas adequada, é necessario que o objeto

nesta etapa esteja segmentado e esteja com os valores de pixels binérios.

6.2.1 Discussao Sobre as Etapas Preliminares

Antes da etapa de Extracdo de Caracteristicas, faz-se necessdrio detectar e isolar o objeto
a ser descrito, e para isso sd0 necessdrias etapas preliminares de pré-processamento e segmen-
tacdo, onde diversos filtros de remoc¢ao de ruidos podem ser aplicados, filtros detectores de
borda podem auxiliar na segmenta¢do, ou uma mudanca no espaco de cores e finalmente uma
limiariza¢do podem ser aplicadas no intuito de entregar uma imagem com valores de pixels bi-
narios. Nota-se que existem intimeras estratégias possiveis com o mesmo resultado, que é o de
encaminhar uma imagem bindria para a primeira etapa do reconhecimento (Extra¢do de Carac-
teristicas); como j4 discutido no Cap.2 as etapas de Aquisi¢dao de Imagens, Pré-processamento
e Segmentacdo nao sdo o foco deste trabalho, mas sdo explicadas brevemente para um maior
entendimento do processo de reconhecimento de objetos como um todo e para chamar a atencao
de que a etapa de Extracao de Caracteristicas exige como entrada uma imagem bindria. Abaixo,

na Fig. 23 € exposto um diagrama de uma aplicag@o de reconhecimento de objetos planares.

&

&

Aquisicao da . =
quisie Pré-Processamento - Segmentacéo
Imagem
- Mudanca para escala de cinza . Filtros de Borda: Canny, Sabel
- Equalizagao de histograma - Limiarizagéo (Binarizagao)
- Remocao de ruido - Etc.

- Ajuste no contraste e brilho
- Etc.

Y

Caracteristicas

! Resultado
Extageods Classificagéo I

(Reconhecimento)

Figura 23 — Ciclo completo de uma aplicagdo de reconhecimento de objetos planares. As eta-
pas que antecedem a supra-etapa de Reconhecimento tem o objetivo de alimentar a
etapa de Extracao de Caracteristicas com uma imagem binaria contendo uma forma
planar a ser classificada. O resultado final aponta a que classe o objeto detectado
faz parte.

Na sub-secdo seguinte sdo estudadas em detalhes as sub-etapas da Extracao de Caracteristi-
cas; sdo vistos os procedimentos internos do bloco desta etapa, que foram exibidos superficial-

mente no diagrama da Figura 23.
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6.2.2 Etapas da Extracao de Caracteristicas

A partir de uma imagem bindria contendo uma forma planar realiza-se as etapas para a

representacio e descricao do objeto planar com caracteristicas invariantes projetivas.

6.2.2.1 Obtengao dos Vértices do Invélucro Convexo e Contorno

A partir das quinas que delimitam os pixels constituintes do objeto planar € possivel usa-
los como pontos de entrada para usar um algoritmo que encontre o Convex-Hull do objeto a
ser representado. Um algoritmo rdpido para a obtencdo do invélucro convexo € o Quickhull,
apropriado quando ndo h4 entrada contendo pontos localizados nos extremos (BARBER; DOB-
KIN; HUHDANPAA, 1996). Uma implementacdo da técnica escrita pelos autores pode ser
encontrada em (BARBER; HUHDANPAA, 1995). O Qhull entregard uma colecdo de vértices
ordenados por ligagdes mais proximas numa sequéncia ciclica formando um poligono convexo.
Na Figura 24 (Esq.) € exibida uma forma planar envolvida pelo Convex-Hull e seus vértices
enumerados. Além dos vértices que definem o Convex-Hull, é possivel inserir pontos extras no
perimetro da envoltdria com o objetivo de aumentar a amostragem, exercendo a mesma fun¢do
pratica dos vértices originais. O Invélucro de contorno é também mostrado na Fig. 24 (Dir.)

envolvendo a letra ‘A’ e funciona de forma similar ao Involucro Convexo.

Invélucro de contorno

G G

C3Cy

Cigl

Cis

Crag

Ci Cs
Ci2¥ \
Cn - G

Ce
Figura 24 — Invélucro Convexo de um simbolo de acessibilidade: Os indices dos Vértices do
Invélucro seguem uma ordenacdo circular que € invariante a transformagdes geomé-

tricas a menos de um deslocamento de indexag¢do, na esquerda. De maneira andloga
¢ ilustrado o Invélucro de Contorno, na direita, envolvendo o caractere ‘A’.
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6.2.2.2 Emissdo dos Raios em Feixes Divergentes

Com o objeto delimitado pelo Invélucro Convexo € possivel usar seus M vértices como
pontos de emissdo de Raios, onde o nimero N de Raios emitidos por Vértice € dado como
parametro de entrada. Para cada Vértice haverd uma amostragem de /N pontos distribuidos
uniformemente nas arestas do invélucro opostas ao Vértice emissor, esses sao chamados Pontos-
Alvos (target-points); os raios sdo tragados partindo do vértice atual até os N Pontos-Alvos.

Como ja dito anteriormente o nimero total de raios do descritor é M - N; é possivel enderecar
um raio através da tupla de indices do seu vértice emissor com o indice do seu ponto-alvo. A
disposicdo dos pontos-alvos segue uma ordem em um sentido conhecido, o que garante uma
ordena¢@o no préprio conjunto de raios. Os conjuntos de feixes de raios ordenados com um

mesmo vértice de origem sdo chamados de Fan-Beams.

R(s.())
R 8

Rsn-1)

Figura 25 — Fan-Beam e seus Raios: S@o amostrados N Pontos-Alvos nas arestas ndo-
adjacentes a um Vértice emissor do Convex-Hull e a partir das ligacdes de um
Vértice emissor com os Pontos-Alvos sdo obtidos os Raios. Os Raios sao endereca-
dos através da combinag¢do do indice do seu Vértice emissor seguindo do indice do
Ponto-Alvo (Target-Point); para um Raio que parte de um Vértice (s e atinge um
Target-Point t é enderegado como R4, onde t = {0,1,..., N — 1}.

6.2.2.3 Geragao de Pontos de Borda Colineares

Para cada raio emitido h4 intersec¢des com as bordas da forma planar a ser descrita, onde
os pontos de borda surgem das variacdes de intensidade dos pixels ao longo da trajetéria do
Raio. O nimero de Pontos de Borda de um Raio pode ser de no minimo dois até quantos forem
possiveis a depender dos cruzamentos realizados com a forma planar. Quanto mais detalhes um
simbolo possui, mais Raios com Pontos de Borda numerosos é gerado. Cada Raio possui como

resultado final desse procedimento uma sequéncia de Pontos de Borda colineares. Na Figura
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26 sao mostrados varios Pontos de Borda que residem nos Raios emitidos pelo Vértice Cs, e o

numero de Pontos de Borda por Raio é expresso pela varavel K.

Pio—» K=4
Peny — K = 8 40

Figura 26 — Raios e seus Pontos de Borda (Edge-Points): Sao mostrados quatro Raios partindo
do vértice C contendo colegdes I 1) de Pontos de Borda de tamanho varidvel K.

6.2.2.4 Calculo dos Valores do Vetor de Razdo Cruzada

O Vetor de Razdo Cruzada é uma estrutura gerada através de computos realizados com os
pontos de borda presentes na trajetdria linear (raio), onde cada valor de razio cruzada € calcu-
lado a partir de apenas quatro pontos colineares, como ja mencionado na Sub-secio 3.6.1 sobre
o célculo dessa invariante; mas um raio pode ter mais do que quatro pontos de borda quando
intercepta os contornos do simbolo a ser representado; entdo, para que haja o maximo poder de
descricdo sem que haja desperdicio de informagdes € necessario usar todos os pontos de borda
do raio, acarretando na obtencdo de véarios valores de razdo cruzada. Neste trabalho criamos
esse novo invariante projetivo, chamada de Cross-Ratio Vector (Vetor de Razao Cruzada), de-
vido a necessidade de aproveitar o maximo de informacdo geométrica das trajetdrias lineares
que cruzam o objeto.

Cada célula do vetor é gerada a partir de dois pontos de bordas extremos (primeiro ponto e
ultimo ponto do raio) e outros dois pontos vizinhos intermediarios; uma janela de comprimento
dois desliza sobre a colecdo de pontos de borda intermedidrios e juntamente com os dois pontos
das extremidades, geram um conjunto de valores de razdo cruzada. O processo € semelhante a
uma filtragem espacial no processamento digital de sinais. Para uma cole¢do de pontos de borda
de tamanho K a janela deslizante ird utilizar um par de pontos de borda vizinhos intermedidrios

(P, ..., Pk_2) a cada itera¢do e agrupando sempre com os pontos de borda das extremidades
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(P, Pr—1), seguindo a férmula geral da Equagdo 6.1; dessa forma temos K —2 pontos de bordas
intermedidrios que sdo agrupados em duplas, respeitando o critério de vizinhanca, formando
assim K — 3 pares de pontos intermedidrios que, juntamente com os dois pontos extremos,
formando K — 3 valores de razdo cruzada que constituem o vetor.

Assim como os pontos de borda, cada vetor de razdo cruzada estd atrelado a um raio. E
importante ressaltar que os raios que ndo possuirem o nimero minimo de pontos necessarios
para realizar o cdlculo da razdo cruzada, ou seja K < 4, ndo possuirdo vetores. Na Figura 27 é

exibido um raio com pontos de borda e um exemplo de gera¢do de um vetor de razio cruzada.

Pk Vetor de Razao Cruzada

Vo] | V[1] .. |VI[K-4]

;‘\(—)

RC(Py,Py,P>,Px_1)

Raio

,,,,,

Pontos de Borda

* Janela

: @ ntermedidrio
=" deslizante

o Extremidade

Figura 27 — Geragdo de valores de um vetor de razdo cruzada: Os valores do vetor sdo obtidos
a partir do cdlculo da razdo cruzada de dois pontos extremos com mais dois pontos
intermedidrios vizinhos coletados pela janela deslizante; para um raio com K > 4
pontos de borda € gerado um vetor com K — 3 valores de razdo cruzada.

Baseado na Equacdo 3.5 sobre a Razdo Cruzada de quatro pontos colineares calculam-se os
valores do vetor; os componentes V'[i] do Vetor de Razdo Cruzada assumem a seguinte forma

geral para raios com K pontos de borda:

V[i] = RC(Py, Py1, Pria, Prc—1) (6.1)

onde ¢ € o indice do Vetor de Razdo Cruzada e assume os seguintes valores: 0 < 7 <
K — 4. Esta convencao de se calcular a razdo cruzada usando primeiramente o primeiro ponto
de extremidade F, (vértice do invdlucro), depois os dois pontos intermedidrios vizinhos e por
fim o dltimo ponto do raio Pk _; evitam-se as numerosas permutacdes para realizacio do calculo
da razdo cruzada, muitas das quais equivalentes do ponto de vista das razdes cuzadas geradas.
Além disso, diminui-se o problema de se ter quadruplas com pontos de borda muito préximos,

0 que acarretaria em um ruido maior.
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6.2.3 Integracao das Etapas

A integracdo das etapas que compdem a Extracdo de Caracteristicas segue uma simples
sequéncia de operacgdes ji vistas. Primeiro se extrai o invélucro convexo da forma planar a
ser representada, através de cada vértice haverd tragados de raios na segunda etapa, na terceira
sdo extraidos os pontos de borda de cada raio a partir da intersec¢do do raio com os contornos
do objeto e por ultimo sdo calculados os vetores de razdo cruzada ja discutidos em 6.2.2.4;
na Figura 28 € apresentada a integracio de todas essas quatro etapas na devida sequéncia, € o
resultado final € um Descritor de Forma Planar contendo vdrios elementos organizados numa

estrutura hierdrquica como ja visto em 6.1.

Entrada
- Imagem binéria
com forma planar

1. Obtencao do 2. Emissao dos
Invélucro Convexo Raios em fan-beam
do convex-hull lancado N raios

I
I
|
|
I
|
I
i
| - Sequéncia de Vértices - Para cada Vértice: E
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

- Descritor de
Forma Planar

|
|
|
|
3. Geracéao dos 4. Calculo dos Vetores i
:
|
I
I
I
I

|

I

! Pontos de Borda de Razdo Cruzada

! - Para cada Raio: Varios - Para cada Raio: Sao

| pontos de borda sdo gerados calculados K-3 valores do vetor
| pelaintersercecgdo com as de razéo cruzada a partir de K
| arestas do objeto pontos de borda

Figura 28 — Etapas da Extragcdo de Caracteristicas.
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6.2.3.1 Algoritmo

Abaixo o pseudocddigo explicando todas as etapas do processo de Extracdo de Caracteris-
ticas é apresentado. O algoritmo recebe como entrada uma imagem planar representada por
I, e um nimero N que representa o ntimero de Raios por Vértice do Involucro Convexo. O
resultado final do algoritmo € uma colecdo de M Vértices do Convex-Hull no formato Cs, e
cole¢des de Raios, Pontos de Borda e Vetores de Razdo Cruzada no formato R, ), Fs) € V(s
onde0<s<M-—-1e0<t<N-—1.

Algoritmo 1 Extracdo de Caracteristicas

Entrada: (I, N) > (Img. Bindria, N° Raios/ N° Vértices)
1: Cpo,... .m—1) < Convex HullV ertices([) > 1. Gerando M Vértices
2: para todo Vértice C, € C fazer
32 Fyo,. n—1 < FanBeamRays(Cs, N) > 2. Langando Feixe com N Raios
4 para todo Raio R, € F| fazer
5 Pispy,..k—1] <+ EdgePoints(Rsy, 1) > 3. Encontrando K Pontos de Borda
6: se K > 4 entao
7 para 0 <: < K — 4 fazer
8 Py + P(S t) [0]
9: Pz—i—l — Pst [Z ]
10: B+2<—Pst[z+2]
11: Pr_ 1%P(st)[K 1]
12: Visplt] < RC(Py, Piy1, Piy2, Pk—1) > 4. Calculando Razdo Cruzada
13: fim para
14: fim se
15:  fim para
16: fim para

Saida: {Co, e CMfl} U {R(0,0)7 ey R(M—I,N—l)} U {P(0,0), e P(M—l,N—l)} U
{‘/(0,0)7 ) ‘/(M—LN—l)}
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6.3 DISCUSSAO

O objetivo do processo de Extragdo de Caracteristicas apresentado neste trabalho € primeira-
mente representar caracteristicas invariantes projetivas em elementos componentes estruturais
de um descritor de forma planar que oferecem suporte a comparagdo com outros elementos (do
mesmo tipo) pertencentes a um outro descritor, além da reducdo de informacao que a "conver-
sa0"de uma imagem para um Descritor proporciona. A abordagem da Extracdo de Caracteris-
ticas segue uma abordagem top-down, comecando de caracteristicas mais periféricas de alto-
nivel, como invélucro convexo, até caracteristicas de mais baixo-nivel como pontos colineares
de borda.

Neste capitulo foram listados e conceituados os elementos que compdem o descritor de
forma planar invariante a transformagdes projetivas. A organizac¢do dos elementos do descritor
foi exibida seguindo uma estrutura hierarquica que possibilita conectar caracteristicas mais ex-
teriores com caracteristicas mais interiores do objeto planar a ser representado. Foi discutido
brevemente a importancia das etapas anteriores a esta e a necessidade de ter como entrada para
a etapa de Extracdo uma imagem bindria contendo uma forma planar. As etapas da Extracdo de
Caracteristicas foram explicadas em detalhes, a obten¢@o do Invélucro Convexo, o langamento
de Raios por cada Vértice, a geracdo dos Pontos de Borda obtidos pela interseccao dos Raios
com os contornos do objeto e o cdlculo de valores de Razao Cruzada feito de modo a aproveitar
todos os Pontos de Borda colineares do Raio, aumentando o poder de descricao, formando um
vetor desses valores invariantes projetivos.

O descritor de forma planar proposto apresenta semelhancas ao CRS relativo a emissdo de
Raios a partir de Vértices que residem no invélucro convexo e aos pontos de borda obtidos
pelas intersec¢des entre o objeto e os Raios emitidos, a diferenga nesta etapa é que formam-se
vetores de razdo cruzada ao invés de fazer uso apenas de um unico valor de razdo cruzada ao
longo da trajetSria nesta etapa de extragdo de caracteristicas. E exibido no préximo capitulo
outras diferengas além dessas mencionadas entre o descritor proposto e o CRS.

Foi visto neste capitulo que o descritor proposto permite realmente representar formas pla-
nares com caracteristicas invariantes a projetividades, oferecendo assim também suporte a clas-
sificacdo mais robusto entre formas planares; a etapa de classificagdo € vista em detalhes no

préximo Capitulo.



7 COMPARACAO ENTRE DESCRITORES DE FORMA E CLASSIFICACAO

No Capitulo anterior foi apresentado o descritor de caracteristicas que se assemelha a uma
arvore e foram estudadas em detalhes as operagdes necessdrias para a extragao de caracteristi-
cas da forma planar, e como tais caracteristicas ficam organizadas no descritor. O processo de
extracdo e descri¢do possui um comportamento top-down, ou seja, primeiro se extraem carac-
teristicas da forma e essas sdo representadas em elementos do nivel mais acima do descritor.
Terminada a representacdo de um determinado nivel desce-se para o nivel seguinte e se extraem
novas caracteristicas que sao representadas por elementos neste novo nivel. Assim, primeiro se
extrai a colecdo de Vértices do invélucro convexo, e depois os armazena no primeiro nivel do
descritor e, para cada Vértice, sdo extraidas cole¢des de Raios que, por sua vez, para cada Raio
¢ obtida uma sequéncia de Pontos de Borda que € armazenada no descritor nos seus devidos
niveis. Neste Capitulo € mostrado como sdo realizadas as opera¢des de comparacao e eventu-
ais correspondéncias (matchings) entre os elementos do descritor invariantes sob projetividades,
proposto para duas formas planares em comparagao.

Essas comparacdes aproveitam a estrutura hierdrquica do descritor, porém o sentido de com-
paracdo segue uma orientacdo diferente da Extracdo de Caracteristicas: primeiramente ha com-
paracdes entre elementos dos niveis mais baixos do descritor, e as correspondéncias obtidas
entre esses elementos do nivel inferior ajudam a encontrar melhores correspondéncias entre os
elementos no nivel acima seguindo uma abordagem bottom-up; isto €, os Raios sdo primeira-
mente comparados, porém ndo seguindo qualquer ordem, os Raios de um descritor sdo compa-
rados com os Raios do outro descritor por agrupamentos de Raios ligados aos seus Vértices de
origem, e as correspondéncias entre Raios ajudam a encontrar as melhores correspondéncias
entre os Vértices dos descritores das duas formas planares contrapostas. Maiores detalhes sdo
vistos mais a frente; como resultado, as comparacdes desse nivel determinam qual é a melhor
correspondéncia de Vértices, e por fim a disposicdo e ordem das correspondéncias desses Vér-
tices € avaliada obtendo uma medida global de semelhanca entre as duas formas ou descarte
imediato.

Neste Capitulo sdo mostradas as etapas de comparacao e andlise dos elementos entre des-
critores de formas planares semelhantes ou nio; as métricas e medidas estudadas no Capitulo
4 sdo agora utilizadas com o propdsito de se obter valores de semelhanga entre elementos dos

dois descritores e também se extrair uma medida final de comparag@o entre os mesmos.
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7.1 COMPARACAO ENTRE ELEMENTOS DOS DESCRITORES

Nesta Secdo sdo exibidas as operagdes de comparacdo entre elementos componentes dos
descritores vistos no Capitulo 6. E discutida a metodologia usada para comparar elemento-a-
elemento de cada descritor com o outro.

Nesta Secdo sdo exibidas as comparagdes entre elementos do descritor de diferentes formas,
similares ou ndo, € mostrada a metodologia para a comparagao entre esses componentes base-
ado em célculos para estimar a semelhanca entre esses, onde no final hd "casamentos"entre os
elementos de diferentes descritores baseado na melhor associa¢cdo, e sem ambiguidades quanto

as correspondéncias.

7.1.1 Comparacio Raio-a-Raio

Os Raios s@o agrupados em Feixes de Raios pertencentes a um Vértice emissor em comum,
como ja dito no capitulo anterior. Para realizar a comparacdo de Raios é necessario compara-
los Feixe-a-Feixe. E dentro desses Feixes tentar encontrar qual é a melhor correspondéncia
de Raios baseada no niimero de Pontos de Borda e Vetores de Razdo Cruzada. A comparagdo
entre Raios comec¢a comparando simplesmente o nimero de Pontos de Borda, e depois ha a

comparacdo entre Vetores de Razdo Cruzada.

7.1.1.1 Comparagdo entre Vetores de Razio Cruzada (vetor-a-vetor)

Como cada Vetor de Razao Cruzada esta sempre relacionado a um Raio, a comparacao entre
Vetores de Razdo Cruzada determina diretamente se ha correspondéncia entre 0s mesmos.

Os vetores sao comparados por distancia Euclidiana com um valor de tolerancia total base-
ado no somatdrio dos valores de razdo cruzada multiplicados por um valor de tolerancia total
do vetor tido como o padrio (template). Se o valor da distancia Euclidiana entre os Vetores de
Razdo Cruzada for inferior a tolerancia total considera-se como sendo correspondentes e, caso
contrério, descarta-se; para uma maior garantia de correspondéncia verdadeira-positiva entre
Raios, foi feita uma dltima comparacido de valores de razdo cruzada baseado nos Pontos extre-
mos (Fy, Px_1) e no segundo e pendltimo Pontos de Borda (P, Px_»), onde K é o nimero de
Pontos de Borda do Raio. O ideal seria usar todas as combinagdes possiveis de Pontos de Borda
de um Raio na comparacdo entre Raios, mas para efeitos praticos essa abordagem é desneces-
séria e bastante custosa, entdo usamos a combinacao padrdo ja explicada no Capitulo anterior
em 6.2.2.4 construindo um Vetor de Razdo Cruzada mais um valor extra de razdo cruzada dos
Pontos mais extremos do Raio, RC(Fy, Pi, Pk o, Px_1). Esse valor extra de razdo cruzada
ajudou a reduzir o nimero de falsos positivos na comparagdo entre Raios. E possivel visualizar
na Figura 29 todo o processo de comparac¢ao entre dois Vetores de Razdo Cruzada; a rotina de
comparacao de Raios recebe como entrada Vetores de Razao Cruzada pertencentes ao Descritor

da imagem Template e ao Descritor da imagem Query, V e V' respectivamente, e s30 mostra-
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das as etapas de cdlculo de distancia euclidiana, cdlculo da tolerancia total e cdlculo de valores
extras de razdo cruzada e, por fim, um valor Booleano expressando o resultado da comparagao.

Por fim ha uma remog¢ao nas associacdes que possuem ambiguidades, ou seja, os Raios do
Template que tiverem mais de uma associacdo, e também os Raios da imagem Query que tive-
rem mais de uma associacao, sdo eliminados deixando apenas as "melhores"correspondéncias
de pares de Raios sem repeticdes. A abordagem € escolher simplesmente as que possuirem
a menor distancia euclidiana entre os Vetores de Razao Cruzada sobrando apenas associagdes
unicas (1 : 1) entre os Raios.

Entrada:
Vetores de Razao Cruzada (2) Calculando Tolerancia Total
V: K1
E l TotalTol = 3 (Vi % percentualTol)
' =0
V.

(1) Calculando Distancia Euclidiana l
(3)

K—1
d(V,V) =1 X (Vi = V; P Nio—
i=0
(4) calculando

Valores Extras | Ve = CR(Po, P1, P2, Pr1)

deRazdo 1y, = CR(P), P, Py_,. Py
Cruzada ¥ (Pos Py Py_p. Py )

Sim

<

Saida: Resultado da Correspondéncia entre Raios

Figura 29 — Comparacdo entre dois Raios por Vetores de Razdo Cruzada. Em (1) € realizado
o célculo da distancia euclidiana entre os Vetores (V, V') fornecidos; o calculo de
tolerancia total em (2) € obtido através do somatodrio dos elementos do vetor IV com
um valor de percentual de tolerancia dado (por padrdo: 10%); em (3) é verificado
se a distincia d(V, V') calculada em (2) estd dentro da tolerancia total; se sim, hé a
proxima verificagdo em (5), caso contrério, o resultado da correspondéncia ja € tido
como Falso entre esses Raios; em (4) sdo calculados os valores extras de Razao
Cruzada (V,, V) usando dois Pontos de Borda iniciais e dois Pontos finais para
ambos os Raios; e em (5) é realizada a comparagado entre a diferenca absoluta dos
valores extras de Razdo Cruzada |V, — V| com o produto da tolerincia percentual
com V,; o resultado dessa comparagdo ird determinar se o valor da correspondéncia
entre esses Raios é Verdadeiro ou Falso.
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7.1.2 Comparacao Vértice-a-Vértice

Apés a comparacdo e consequente associagdes entre os Raios de feixes de diferentes des-
critores, hd um conjunto de Raios que foram associados e sem ambiguidades. Como ja dito
anteriormente, as correspondéncias entre elementos de diferentes descritores obtidas num nivel
ajudam na comparacao entre elementos num nivel imediatamente superior. Em outras palavras,
como um conjunto de Raios (Feixe ou Fan-Beam) esta ligado a um Vértice residente do nivel
acima, os pares de Feixes de Raios correspondentes ajudam a encontrar os pares de Vértices
correspondentes entre os Descritores dos Objetos Planares em comparagdo; resumidamente:
encontrando a melhor correspondéncia entre Feixes de Raios encontra-se a melhor correspon-

déncia entre Vértices.

7.1.2.1 Comparagao entre Feixes de Raios (Feixe-a-Feixe)

Assim como a comparagdo entre Vetores de Razdo Cruzada estd diretamente associada a
comparacao entre Raios, de maneira andloga a comparacgao entre Feixes estd associada a compa-
racdo entre Vértices. Porém a comparacgdo entre Feixes € feita aproveitando as correspondéncias
individuais entre Raios ja discutidas em 7.1.1, e depois dessa etapa o conjunto de Raios agru-
pados pelo mesmo Vértice em comum (Feixe de Raios ou Fan-Beam) é comparado de maneira
coletiva com o Feixe de Raios do outro Descritor; esse tipo de comparagdo leva em conta nao
s6 a quantidade de matchings entre Raios, mas também considera a ordem dos Raios: uma
caracteristica importante a ser utilizada como um atributo que aumenta o poder comparativo

entre os Feixes de Raios.

Figura 30 — Feixes de Raios que obtiveram correspondéncias durante a comparagdo entre os
mesmo Feixes entre dois simbolos de mesma classe.
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7.1.2.1.1 Formacdo de espectro de topologia de Raios correspondentes

A forma como as caracteristicas de quantidade e ordem dos Raios correspondentes entram
na comparacao Feixe-a-Feixe comeca pela construgdo de espectros de topologia de Raios que
foram correspondidos durante a comparagdo entre seus Vetores de Razdo Cruzada.

Para a construcdo desses espectros (sinais, ou séries) sao usados Raios que apresentaram
correspondéncia, mais precisamente as informacdes topoldgicas desses Raios; entende-se por
informacdo topoldgica dos Raios o nimero de Pontos de Borda associado a cada Raio. Entdo
o espectro de topologia que estamos formando € um espectro de nimero de Pontos de Borda
de cada Raio associado: € um sinal contendo sequéncias de nimeros inteiros que podem ser
comparadas usando alguma técnica de comparagio entre sequéncias. E importante ressaltar
que os espectros gerados podem possuir distor¢cdes causadas pelas deformacdes projetivas, e
que sequéncias de Raios correspondentes raramente estao em posi¢cdes correspondentes, mesmo
quando a comparacao estiver associada a Vértices verdadeiramente correspondentes.

Para um melhor entendimento € ilustrada na Figura 31 a comparacdo de Feixes de Raios
entre duas formas planares de mesma classe: as duas correspondendo a um mesmo simbolo de
acessibilidade, apresentado sob vista paralela frontal na Figura 31(a), e deformado projetiva-
mente na Figura 31(b), em que cada uma foi atravessada por um Feixe divergente partindo dos
Vértices V' em (a) e V/ em (b). Notam-se os Raios indexados por letras gregas em ambos 0s
simbolos: esses Raios obtiveram correspondéncia durante a comparacao Raio-a-Raio e, como
resultado, o Raio 2, na Figura 31(a) possui um correspondente 7, na Figura 31(b), e 0o I%3
possui 0 g como correspondente, e assim por diante; tem-se entdo dois conjuntos de Raios:
R, Rg, R, Rs e R. em (a) e seus correspondentes R/, Ry, R, Ry ¢ R em (b); o nimero
de Pontos de Borda de cada um desses Raios compde os valores dos espectros. Para o Raio R,
temos oito Pontos, esse valor faz parte do espectro de topologia em (a) na posi¢do reservada
para R,, e também o mesmo acontece com o seu correspondente R, com mesmo niimero de
Pontos de Borda no espectro em (b). Sdo mostrados em ambos os graficos os rétulos dos Raios
com seus indices em letras gregas relativos a cada valor inteiro de Pontos de Borda: os corres-
pondentes Rz, e R, possuem ambos o mesmo nimero de Pontos de Borda, no caso oito, e esse
valor estara presente em ambos os espectros (S e S’), 0 mesmo valendo para os outros Raios
rotulados (que possuem correspondéncia).

Para os Raios que ndo tiveram matchings os valores que compdem os espectros sdo 0 para o
espectro em (a), e 1 para o espectro em (b); essa diferenca de valor tem o prop6sito de penalizar
as posi¢oes do espectro que ndo obtiveram correspondéncias durante a comparagao Raio-a-Raio.
Entdo, para isso adotou-se uma convencdo para esses Raios ndo pareados; para essas posi¢cdes
do espectro pertencentes a imagem femplate foi atribuido o valor 0, enquanto aos pertencentes
a imagem query foi atribuido o valor 1.

Os espectros para os casos da Figura 31 possuem semelhangas e diferencas; devido a trans-
formacdo projetiva sofrida na Figura 31(b) o espectro possui certas deformidades: € possivel

ver entre os Raios R, e Rg que existem dois Raios ndo correspondentes (com valor 0) em (a),
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(b) S =1{1,1,8,1,6,1,8,1,1,1,1,1,1,6,4,1,1}

Figura 31 — Feixes de Raios e espectros de topologia. Na esquerda em (a) tem-se um simbolo
de acessibilidade com vista paralela frontal e o conjunto de Raios atravessando
a forma planar com alguns Raios rotulados; acontece de maneira similar com o
mesmo simbolo deformado projetivamente na esquerda em (b); os espectros de
topologia de ambos os simbolos na direita em (a) e (b) sdo formados pelo nimero
de Pontos de Borda dos pares de Raios correspondentes que sdo mostrados com o
rétulo R com letras gregas (Ex.: R, <+ R,/); para as posi¢des relativas aos Raios
que ndo obtiveram correspondéncias foram usados os valores 0 no espectro em (a),
e 1 no espectro em (b), seguindo a conveng¢do adotada.

enquanto que em (b) os Raios R € Ry correspondentes de 1R, € [23 possuem apenas um Raio
que ndo foi pareado (com valor 1) os separando. Devido a essa imprecisdo de posicionamento
entre os Raios correspondentes, teremos que recorrer a uma técnica de comparagdo entre 0s

espectros que seja robusta a essas deformacodes de sinais.
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7.1.2.1.2 Comparagdo entre Espectros de Topologia via DTW

Na Figura 31 foram ilustrados os espectros correspondentes aos simbolos de acessibilidade
em vistas distintas. O espectro exibido em (b) € uma versao com regides deslocadas do es-
pectro do simbolo original em (a), impossibilitando uma comparacdo termo-a-termo entre as
sequéncias. Para a comparacdo desses tipos de espectros, foi usado o algoritmo Dynamic Time
Warping (DTW), ja discutido no Capitulo 4, com a finalidade de alinhar os espectros como
usados em diversos trabalhos que tratam desse tipo de comparacdo: Em (LI; TAN, 2010) a
técnica DTW foi usada na comparagdo de espectros de razdo cruzada (Cross-Ratio Spectrum)
para reconhecimento de simbolos deformados projetivamente, e em (JIA et al., 2014) com seus
espectros de razao caracteristicas (Characteristic Ratio Spectrum) com o mesmo fim, e até nos
histogramas do espago de Radon em (SANTOSH, 2011) para reconhecimento de caracteres; se-
guindo a mesma abordagem desses descritores citados utilizamos a DTW na comparagdo entre
0s nossos espectros de topologia de Raios.

Para exemplificar o uso da técnica no contexto do descritor apresentado neste trabalho,
sdo usados os espectros extraidos na comparagdo entre feixes esbogcados na Figura 31, S =
{0,0,8,0,0,6,0,8,0,0,0,0,0,0,6,4,0} e " = {1,1,8,1,6,1,8,1,1,1,1,1,1,6,4,1,1}. Para
a comparacdo desse tipo de espectro foi usada a DTW com a distancia de Hamming como
funcdo de custo. Estamos interessados em saber quanta semelhanga existe entre esses dois es-
pectros, e a distancia de Hamming retorna apenas dois possiveis valores quando for usada na
comparacdo termo-a-termo dos espectros: 0, caso os valores do termos sejam iguais ou 1, se
forem distintos; como resultado final da comparagdo, teremos uma distancia DTW que varia
entre 0 e IV, onde NV € a amostragem baseada em nimero de Raios por Vértice do invélucro; a
grande vantagem do uso da distancia de Hamming é que teremos valores de distincias conhe-
cidos previamente, e com isso fica mais f4cil estimar o grau de semelhanca entre as sequéncias
tendo como distancia mdxima o nimero de Raios N. Para as sequéncias com tamanhos iguais
a do exemplo, S e S’, poderemos ter um valor conhecido maximo de distdncia DTW, N = 17.

Na Tabela 4 ¢ mostrada a matriz de alinhamento entre as duas sequéncias dos espectros .S e
S’ e um caminho destacado obedecendo as regras de condigdes para o alinhamento citados em

4.3.2. Cada termo D; ;) da matriz para 0 < ¢ < N e 0 < j < N foi computado através da

equagao:
D(i,5) = (i ® s) +min{ D(i,j — 1), (7.1)

onde s; € Ses; € S AEquagdo 7.1 € uma versdo da Eq. 4.7 com uma fungdo de custo
especificada; o termo (s; @ s}) € a fungdo de custo DTW, que nesse caso € a Distancia de

Hamming.
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1/1/8/1(6/1 /81111 |1 1 |6 (4 |1 |1
ojrjr{r{r{r{r{rj{r{rj1r;1 1 {1 1 {1 |1 |1
0] 1(2(2(2(2(2(22]2]22 (2 |2 |2 |2 |2 |2
8121233323333 |3 |3 |3 |3 |3 |3
0112|334 |4[3|3[4/4/4 (4 (4 (4 |4 |4 |4
012|344 |5[4/4|4]|5|/5 |5 |5 |5 |5 |5 |5
6|1(2|3/4/4/5/5/5|5|5/6 (6 [6 [5 |6 |6 |6
0O|1(2|3|4|5/5|6/6|6|6|6 |7 |7 |6 |6 |7 |7
8112234 |5|5|6|7|7|7 |7 |8 |7 |7 |7 |8
0O|1(2|3|3/4/5/6,6,7|8|8 |8 |8 |8 |8 |8 |8
0]1(2{3[4(4|5(6[7|7[8]9 (9 19 9 ]9 |9 |9
0|1(2|3(4|5/5/6|7|8[8|9 |10]10]10|10]| 10| 10
01234 |5|/6[6[7({8[9]9 |10|11 11|11 11|11
01234 |5|/6|7|7|8]9]1010 |11 12|12 12|12
0|1(2|3[4|5|/6|7,8[8|9 1011 |11 12|13 |13 |13
6|1(2|3[4(4|5/6|7|8]9]10 11 12|11 |12 13|14
411(2[3[4|5|5|6|7(8]9]10 11|12 12|11 | 12|13
0|1(2|3|4|5/6|6|7|8[9|10]11 1213 |12| 12|13

Tabela 4 — Matriz de Distancia acumulada DTW com uso da distancia de Hamming como
fun¢do de custo para as sequéncias S = {0,0,8,0,0,6,0,8,0,0,0,0,0,0,6,4,0},
S ={1,1,8,1,6,1,8,1,1,1,1,1,1,6,4,1, 1}, e um exemplo de caminho possivel
para o alinhamento 6timo; a tltima célula da matriz exibe o valor de distancia DTW
entre os dois espectros, que no caso € 13.

A Figura 32 mostra as ligagOes entre os termos dos espectros, como resultado da compara-

¢do entre os mesmos, de acordo com o caminho destacado na Matriz 4.

/\_S’
AN

0 2 4 L] g 1]

Figura 32 — Alinhamento 6timo resultante da comparagéo entre os Espectros S e S’ via DTW.

O objetivo final da comparagdo desses espectros originados a partir da comparacao feixe-a-
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feixe € de encontrar as correspondéncias entre os Vértices baseado na menor distancia obtida
durante a comparacdo dos espectros. Cada feixe de Raios da imagem Template ird ser compa-
rado com outros feixes da imagem Query, resultando num pareamento entre os Vértices dos

invélucros convexos dos objetos em comparacao.

7.1.2.1.3 Comparagdo entre espectros de topologia com sinais pos-processados

Foi visto durante a formag¢do dos espectros em 7.1.2.1.1 que os mesmos sdo gerados pela
comparacdo feixe-a-feixe, e que s@o sinais contendo ndmeros inteiros dos Raios que foram
correspondidos durante a comparac¢do Raio-a-Raio, e os Raios que ndo foram associados com
nenhum outro, atribuimos um valor padrdo (0 ou 1) no espectro da imagem com o objetivo de
preencher esse vazio entre os Raios correspondidos e fornecendo dois sinais com igual nimero
de Raios emitidos por Vértice. Além disso, foi também explicado em 7.1.2.1.2 uma forma de
comparacao entre os espectros de topologia usando DTW, onde a técnica se mostrou adequada
para espectros dessas natureza, para os quais os valores correspondentes nao estdo obrigatoria-
mente localizados nas mesmas posicdes devido as transformacdes geométricas sofridas.

Durante o curso do desenvolvimento dessa dissertacdo foi observada ao revisar a técnica
originalmente proposta uma maneira alternativa e mais barata computacionalmente para a com-
paracdo dos espectros de topologia. Os espectros surgem como resultado da comparagao Raio-
a-Raio, por associagdes univocas (1 : 1); uma caracteristica desses sinais € que possuem mui-
tas lacunas entre valores com correspondéncias, tais lacunas representam a parte do espectro
formada por Raios que ndo obtiveram correspondéncias durante a comparagdo Raio-a-Raio.
Sabendo-se que a comparagdo Raio-a-Raio tem como resultado o mesmo nimero de Raios cor-
respondentes, € possivel subdividir o espectro, gerando: uma parte dita "ativa", contendo os
valores relativos aos Raios correspondentes, e uma parte "inativa", contendo os demais valores.
Uma forma de modificar esses espectros sem que se altere a ordem dos valores de Raios corres-
pondentes, e ainda assim manter o sinal com o mesmo tamanho € coalescer os valores que com-
poem a parte "ativa"dos espectros, formando um sequéncia conexa, disjunta da parte "inativa".
Como foi visto durante a formagao dos espectros anteriormente, tomando-se como exemplo o
mesmo espectro recém-formado S = {0,0,8,0,0,6,0,8,0,0,0,0,0,0,6,4,0}, teremos depois
do pés-processamento um espectro com valores Z = {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8,6,8,6,4}.
A ordem dos valores relativos aos Raios se mantém mesmo depois desse biparticionamento, a
unica diferenga sendo que agora os valores "ativos"e "inativos"estdo dispostos em duas parti-
cOes conexas, que viabiliza uma comparacdo mais rdpida entre os espectros, onde € feita uma
comparacao direta somente entre as partes "ativas"pela DTW somada com o erro da parte "ina-
tiva"que € simplesmente uma comparacdo simples termo-a-termo que ¢ computacionalmente
mais simples e rapida (Figura 33).

Ap0s o biparticionamento dos espectros S e S, gerando os espectros Z e Z’, é possivel

compara-los termo-a-termo com uso da distancia de Hamming na regido inativa, da seguinte
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i Regido Ativa |

§=1{0,0,8,0,0,6,0,8,0,0,0,0,0,0,6,4,0} Z=1{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8,6,8,6,4}

© ¢ @

1

S ={1,1.8,1,6,1,8,1,1,1,1,1,1,6,4,1,1} Z ={L,1,LL1L1,1,1,1,1,1,1,8.6,8,6,4}

Figura 33 — Exemplos de espectros formados e pds-processados. Em (a) e (c) sdo mostrados
os espectros S e S’ e em (b) e (d) s3o mostrados os espectros apds o coalescimento

dos valores da regifio ativa na parte direita dos espectros. Em todos os espectros as
regides ativas e inativas estao circuladas na cor verde e laranja, respectivamente.

0 2

4

Figura 34 — Espectros biparticionados alinhados.

maneira:

n—1
d(Z,2") = (z 9 7), (7.2)

1=0

onde z; € Zez € Z'.
Como mostrado na Figura 34, com o uso da distancia de Hamming o resultado da com-
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paracdo entre esses espectros Z e Z' (derivados de S e S’) é numericamente proximo ao da
comparagdo via DTW dos espectros S e S’. Para esse exemplo a regido inativa de ambos os es-
pectros possui doze elementos enquanto que a regido ativa possui cinco elementos; diante disso,
podemos calcular a distancia entre os espectros usando a métrica citada, com a parte inativa
computada como ilj (0@ 1) = 12, e a parte ativa computada pela DTW, que para esse caso
equivale a seguintéigxpressﬁoz (8B8)+(666)+ (8®8)+ (6®6)+ (4 4) = 0. Somando o
erro das duas parcelas, ativa e inativa, temos: 12 4+ 0 = 12.

De maneira similar a que € feita na comparagao via DTW nos espectros completos, o ob-
jetivo € encontrar as correspondéncias entre os Vértices baseado na menor distancia obtida
durante a comparagdo dos espectros, tendo como resultado final dessa operacdo, os Vértices

pareados entre os dois objetos em comparagao.

7.2 ANALISE DA DISPOSICAO DOS VERTICES DAS ENVOLTORIAS

Depois da comparacido a nivel de Vértices, é possivel analisar as correspondéncias entre os
mesmos no que diz respeito a disposi¢do e ordem dos Vértices correspondentes. Nesta etapa es-
tamos interessados em observar como os vértices do modelo e de consulta estdo associados. Em
nossos experimentos, observamos que os indices de vértices de consulta aumentam linearmente
(a menos de uma rotacdo de deslocamento) com os indices de vértices de modelo de aumento
quando objetos similares sdo comparados. Na Figura 35 sdao mostradas algumas poucas asso-
ciagcOes entre os Vértices correspondentes das envoltdrias como resultado da comparacdo entre
objetos semelhantes.

E importante ressaltar que este tipo de andlise s6 é possivel quando estamos comparando
objetos planares que ndo possuem simetria no seu desenho. Para formas planares simétricas ndao
ha uma garantia de que as correspondéncias entre os Vértices estdo numa ordem correta, pois
a simetria gera ambiguidades e durante a comparacido Vértice-a-Vértice, podendo prejudicar
a correta associacao entre os Vértices. Mas quando o tipo de imagem ndo possui simetria na
forma, podemos explorar a ordenagdo dos Vértices correspondidos. A técnica abordada neste
trabalho usa uma correlag@o entre os indices dos Vértices dos objetos em comparacdo depois
de algumas etapas de remocao de outliers, falsas correspondéncias entre vértices. Neste traba-
lho estamos usando duas, uma baseada em minimos quadrados entre os indices dos Vértices
correspondentes e outra baseada na razao cruzada de cinco pontos coplanares dos Vértices cor-

respondentes.

7.2.1 Pré-ajuste dos indices de Vértices e remocao de falsos positivos

E possivel estimar uma correlacdo entre os valores dos indices de Vértices do invélucro con-
vexo dos objetos; foi observado ao longo deste trabalho que uma correlagdo entre esses indices
€ uma condicdo necessaria mas nao suficiente para o reconhecimento entre formas semelhantes

(de mesma classe). Essa correlagdo é o primeiro crivo para prosseguir com o reconhecimento
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ou imediata recusa. Em outras palavras, esta etapa € uma triagem na classificacao. Porém, antes
de realizar o calculo da correlacdo € necessdrio ajustar os valores dos dados, pois os valores dos
indices podem conter associacdes erroneas entre Vértices (falsos positivos) e/ou podem estar

com seus valores de indices circularmente deslocados.

7.2.1.1 Ajuste de deslocamento circular dos indices

A Figura 35 ilustra as correspondéncias entre os Vértices do objeto modelo (template), na
esquerda, e os do objeto de consulta (query), na direita; podemos ver todos os pares de vérti-
ces de correspondéncias: (1o, Q2), (11, Q3), (T2, Q4), (13,Q5), (T4, Qs), (15, Q7). (Ts, Qo)
(T7,@Q1). Neste exemplo é possivel notar que os Vértices do template estdo associados a Vérti-
ces do query com deslocamento circular de seus indices: o primeiro Vértice da imagem modelo
é Ty, e este vértice estd ligado ao Vértice (), da imagem de consulta, e de maneira similar, o

primeiro vértice na imagem de consulta (), esta ligado ao Vértice Ty da imagem do modelo.

Q4
Os

Os
Ts

Figura 35 — Um exemplo de correspondéncia entre Vértices dos involucros entre objetos de
mesma classe: As correspondéncias Vértice-a-Vértice estdo corretas, mas os va-
lores dos indices dos Vértices estdo circularmente deslocados: o ultimo Vértice
indexado do modelo, 7%, esta associado ao segundo Vértice indexado do objeto de
consulta, ();.

A Figura 36 (Esq.) mostra uma matriz de correspondéncias entre os indices de Vértices dos
inv6lucros baseados no exemplo da Figura 35; nota-se que as relacdes entre os indices formam
uma curva linear e crescente no trecho entre os pares de indices de Vértices (7, ()2) até os
pares (75, Q7), e no trecho final entre (T3, Qo) a (T7,(Q)1). Essa descontinuidade se deve ao
deslocamento circular sofrido durante a indexac@o dos Vértices obtidos durante a geracdo do

Convex-Hull do objeto de consulta em relacao aos indices dos Vértices do objeto modelo. Como
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Q7 Q7
Qs Qs
Qs Qs
Q4 Q4
Q3 Q3
0 O
Q1 Q1
Qo Qo

To Ty, T, T5 Ty T5 Tg T 70 71 72 73 T4 15 T6 17
Te T7 To Ty T> T3 T4 Ts

Figura 36 — Esquerda: Matriz de Correspondéncias baseada nas associacdes de pares de Vérti-
ces da Figura 35, as células coloridas representam as associacdes entre os Vértices
Template {Ty, ..., Tr}, e Query, {Qo, ..., Q- }. Direita: Re-ajuste na Matriz de Cor-
respondéncias, as associagdes continuam as mesmas, porém houve uma mudanga
nas ordens de apresentacdo das associacdes de tal modo que forma uma linha reta
crescente; € listada também uma nova indexacdo para os Vértices Template de T’
para 7 com o intuito de gerar valores sempre crescentes para posterior calculo de
correlacdo entre os indices de Vértices.

ja falado anteriormente sobre a relacdo dos indices, quando a comparacao € realizada entre
objetos de mesma classe, foi observado que a relagdo entre os indices € sempre linearmente
crescente (ou decrescente).

Entdo, a fim de estimar corretamente um valor de correlacdo € necessdrio aplicar uma per-
mutacdo nos indices de consulta e criar novos indices para o modelo. A Figura 36 (Dir.) mos-
tra uma permutacdo entre os pares de indices. A sequéncia de indices de consulta mudou de
{Qa, ..., Q7,Qo, Q1} para {Qo, @1, Q2, ..., Q7 } e os indices do modelo mudaram de {7y, ..., 77}
para {Tg, 17, Ty, ..., T5 }; note que a permutagdo continuou respeitando as correspondéncias en-
tre os vértices. O objetivo final foi o de reordenar os indices do query para que o indice mais
baixo seja o de (). Inicialmente o termo de menor indice () estd ocupando a pendltima posi¢ao
da sequéncia, e passa agora ocupar o primeiro lugar da mesma. Podemos dizer que a rotina de
Ajuste de Deslocamento Circular dos Indices comeca procurando o indice de menor valor de
Vértice correspondido para dai entdo dividir a sequéncia em dois trechos: O trecho que comega
do indice mais baixo e vai até o final da sequéncia, e o trecho que vai do primeiro termo até o
elemento que antecede o termo de menor valor de indice; a Figura 37 exibe o procedimento de
permutacdo realizado nos indices de consulta: a seta vermelha estd apontada para o termo de

menor indice ().
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Figura 37 — Ajuste dos indices de consulta: Primeiramente busca-se o elemento de menor in-
dice, que neste caso € )y (que estd associado ao vértice Tg do template) e entdo a
sequéncia € dividida em duas partes, antes e depois de () e realiza-se o swap entre
os trechos.

7.2.1.2 Remocao de outliers e ajuste de linha por Minimos Quadrados

Além do deslocamento circular, um outro problema que também afeta uma correta medida
de correlagdo entre os indices dos Vértices correspondentes, sdo os outliers; nesse contexto
de associagdes entre Vértices, osoutliers representam associagoes falso-positivas de Vértices.
Antes de calcular o Coeficiente de Pearson, o indice de pares deve ser também livre de outliers,
um par de indices falso positivo € um exemplo. Neste trabalho usamos o MMQ para encontrar
a melhor reta que satisfaga alguns requisitos. Consideramos como outliers: os pares de indices
fora do modelo de aproximacao linear do conjunto de dados, que no nosso caso sao pontos
formados por indices de Vértices como coordenadas.

E importante ressaltar que o conjunto de dados deve seguir um modelo linear; para essa

andlise, dois parametros devem ser levados em consideragao:

1. t: Um valor de threshold para determinar se o par de indices se ajusta ao modelo linear,

ou seja se o seu erro € menor que t.

2. d: O numero de pares de indices suficientemente proximos (abaixo do threshold t) neces-

sdrios para afirmar que um modelo linear se ajusta bem aos dados.

Caso o modelo ndo satisfaga o numero suficiente de pares de indices com valores de erro
menores que d ndo hd remog¢do de outliers, e a classificacdo segue para a préxima etapa. Mas
caso o nimero seja satisfatorio, poderemos entdo excluir os pares de indices que extrapolaram

o threshold de erro t. Neste trabalho, para os valores de ¢ e d, escolhemos:

t =05 (7.3)

n

% > € e n € onimero de pares de Vértices
i=1

correspondentes, € o termo ¢; expressa o erro do i-ésimo elemento do conjunto de dados (pares

onde u. € a média dos erros expressa por [l =

de Vértices correspondentes).
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Para o pardmetro d que representa o nimero de dados com erro abaixo de ¢, consideramos
pelo menos 50% do valor total de pares de Vértices como valor minimo aceitdvel para validar o

ajuste linear, como exibido abaixo:

d>05-n (7.4)

Onde n € o nimero de pares de Vértices correspondentes. Respeitando esses critérios ex-
pressos anteriormente por esse parametros se consegue determinar um modelo linear para o
conjunto de dados, caso haja; em se tratando de verdadeiras associacdes falso-positivas de Vér-
tices entre objetos de mesma classe i1sso sempre serd verdade.

Para um melhor entendimento de como o ajuste linear pode ajudar na remocao de associa-
coes de Vértices falsas positivas, abaixo sdo ilustrados dois objetos planares de mesma classe,
que sdo os mesmos simbolos de acessibilidade exibidos na Figura 35, porém agora tem-se ja
uma nova indexacao para os Vértices do Template expressos pelas letras 7 com indices ja ajus-
tados e dois pares de Vértices com Falsas correspondéncias (73, Q5) e (75, Q3) ligados de forma
errada de propdsito; o objetivo desta andlise é saber como se apresentam os pares de Vértices
falsos positivas num gréfico de associacdo de valores de indices de template e query. Espera-se,
pelas associacdes verdadeiras positivas de pares de Vértices, que estes sejam representados por
pontos que definam um modelo linear, ja os pares falsos positivos € esperado que estes sejam
outliers, ou seja, removendo-os estaremos por tabela removendo as associacdes falsas positivas
entre Vértices.

A Figura 39 mostra um gréifico com associa¢des de indices de Vértices. Através do MMQ
se conseguiu a reta crescente em ciano, enquanto os pontos em azul representam os pontos
com correspondéncias verdadeiras e que sdo inliers pelo Método, e os pontos em vermelhos
sdo outliers e também representam os pares de Vértices com falsas correspondéncias (73, Q5) €
(75, Q3). Os outliers foram identificados seguindo os critérios de valores de parimetros ja men-
cionados nas inequacdes 7.3 e 7.4, sobre os respectivos pardmetros t e d. E possivel observar
que o valor 7 que representa o nimero de pares de Vértices associados € igual a n = 8 e que
para que haja um ajuste linear tem-se que satisfazer pelo menos a metade do nimero total de
associagoes baseado na inequacdo 7.4 (d > 0.5 - i), que no caso € 4; tem-se 6 pontos que estdo
com os valores abaixo do threshold expresso pela inequacao 7.3 (t < 0.5- i), e dessa forma foi
possivel para este caso ajustar a maior parte dos dados num modelo linear e com isso remover
os outliers.

Essa etapa ajuda a remover grande parte dos falsos positivos baseado nos indices de pares
de Vértices que ndo se ajustaram a um modelo linear, porém essa técnica ndo garante remover
todos os falsos positivos, é mostrado mais adiante uma segunda etapa de remocao de falsos

positivos.
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77

Figura 38 — Exemplo de associacdes entre Vértices contendo falsas correspondéncias. Os pares
de Vértices associados (73, Q)5) e (75, (3) ndo representam verdadeiras correspon-
déncias e devem ser removidos.

10 e niier e
® Outlier :

o (73:05)

o (75, 03)

T

Li T T T T T

0 1 2 3 4 e 6 7

Figura 39 — Ajuste de Linha e Remocao de Outliers pelo MMQ. Os pontos sdo formados pelos
indices dos Vértices associados; os pontos em azul sdo inliers e os pontos em ver-
melho s@o outliers. Os pares de Vértices (73, Q5) e (75, Q3) sdo associagdes falsas
e podem ser removidos através da remog¢do de Outliers pelo MMQ, esses pontos
sdo considerados Qutliers seguindo os critérios baseado nos parametros de erro de
threshold t e quantidade de elementos necessarios inliers d.
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7.2.1.3 Remocao de falsos positivos pela razdo cruzada de cinco pontos coplanares

Como resultado parcial da classificagdo, a essa altura tem-se um conjunto de Vértices no
descritor do objeto template associados aos pares com o outro conjunto de Vértices no descritor
do objeto query. Além da andlise dos indices dos Vértices realizada com o MMQ com o prop6-
sito de remocdo dos falsos positivos € possivel também remover as falsas correspondéncias de
Vértices a partir de algum invariante geométrico. Foi visto no Capitulo 3 em 3.6.2 que a razdo
cruzada de cinco pontos coplanares é um invariante projetivo, entdo para um dado conjunto de
cinco Vértices do template é esperado que a razdo cruzada desse conjunto seja igual a razao
cruzada dos seus cinco Vértices correspondentes no query se esta for uma versao de mesma
classe do objeto template que tenha sofrido alguma transformacao projetiva; caso contrario,

isso indica que pelo menos uma dessas associacdes € um falso positivo em potencial.

Q1 Q>

77

Figura 40 — Um exemplo de combinacio de cinco pares de Vértices correspondentes (tem-
plate e query) em objetos de mesma classe: No template (Esq.), a razdo cru-
zada do conjunto de Vértices {79, 71, 72, 73, 74 }, dispostos nessa ordem, serd igual
a razdo cruzada do outro conjunto de Vértices pertencentes ao query (Dir.),

{Qo, Q1,Q2, Q3, Q4}, dispostos nessa ordem.

Entdo, sabemos que se as associagdes Vértice-a-Vértice estiverem corretas, a razo cruzada
desses cinco vértices se mantém a mesma num dado conjunto de pares de vértices associados
como ilustrado na Figura 40; esse € o principio basico que rege esta andlise baseada nesse inva-
riante projetivo. Devemos procurar inicialmente uma combinagdo de cinco pares de vértices do
template que possua valor de razdo cruzada de cinco pontos coplanares iguais a seus correspon-
dentes do query. A Figura 41 mostra um diagrama de como ¢ feito o cdlculo desse invariante
com o uso da Equacdo 3.7 exibida no Capitulo 3 e a comparagdo entre esses valores baseada
num valor de tolerancia percentual que decide se os valores de razdo cruzada desses dois con-
juntos de Vértices estdo suficientemente proximos para serem considerados verdadeiramente

correspondentes ou nao.
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Entrada: Conjuntos de Vértices associados

7]
(1) Calculando Razdo Cruzada de 5 pontos coplanares

% T4 g‘=RC5(T0J|.I2,Q,T4)}

0 3 AT

= RC5(Qy. 01,02, 0.0 L. Y
0 , e 5(Q. 01, 02, 05 L”}—L L ~._} (2) Comparando Valores
it s ~._de Razao Cruzada

;/( al \\
W !C = Q| < percentualTol - ¢ ™

(¢ # 0)&(e # 0)

A(Py.P -PI)A(PZ-PI-PJ)é Sim Nao
A(Py.P).P3)A(Py.P2,Py) !

\RC5(Pg, Py, P2, Py, Py) =

(*) Razéo Cruzada de 5 pontos coplanares

o 1 . ;
(" Verdadeiro ) ( Falso
- > ),

Saida: Resultado da Comparagéo entre os dois
conjuntos de 5 Vértices associados via
Razéo Cruzada de 5 pontos coplanares

Figura 41 — Comparagdo dos valores de Razdo Cruzada de cinco pontos coplanares. Em (*) é
mostrada a equagdo da razdo cruzada de cinco pontos coplanares. Em (1) é reali-
zado o célculo da razdo cruzada de cada conjunto de Vértices e em (2) os valores
calculados ¢ e o sdo comparados seguindo a inequagao ‘g — Q‘ < percentualTol -,
onde percentualT ol representa o valor percentual de tolerancia (por padrdo: 10%)
que deverd ser multiplicado com o valor de ¢. Se ’g — Q‘ for menor ou igual ao
produto de tolerancia percentual com o valor da razao cruzada ¢ e também os valo-
res de razdo cruzada ¢ e o devem ser diferentes de zero, entdo considera-se que as
associagOes Vértice-a-Vértice entre esses dois conjuntos estdo corretas.

Quando encontrada tal combinagdo, armazenamos numa lista de pares confidveis que pode
subsequentemente ser usada para se testarem pares de Vértices ainda ndo analisados, combi-
nando quatro pares de Vértices confidveis com um par a ser analisado; e ai € possivel realizar o
célculo desse invariante entre os Vértices do lado do template e do query. Caso essa combinacao
possua valor de razdo cruzada de cinco pontos coplanares iguais entre seus pares de Vértices
(template-query), adicionamo-lo na lista de pontos confidveis; caso ndo seja igual, testaremos
com outra combinagio de quatro pares confidveis da lista até se esgotarem as chances; caso nao
haja comparagdo que seja proxima (baseada num valor de tolerancia), entdo descartaremos esse
par, pois se trata de uma associacao falsa positiva de Vértices.

A Figura 42 explana o processo de remocdo de associacdes falsas positivas de Vértices ba-
seado nessas verificacdes dos valores de razdo cruzada entre os conjuntos de cinco pares de
Vértices associados por vez. Recebe-se como entrada as associacdes entre Vértices do rem-
plate e query e, como ja explicado, sdo testadas as associagdes Vértice-a-Vértice através da

comparagdo dos valores de razdo cruzada.
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1. Entrada: Pares de Veértices Correspondentes 2. Buscando Primeira combinacao de
entre os objetos Template e Query Vértices Confiaveis:
Buscando primeira combinagéo de Vértices
Confiaveis Pelo calculo da Razdo Cruzada de 5
Pontos coplanares
eeo o0 p—— —
3. Procurando Mais Vértices 4. Saida:
Confiaveis: Pares de Vértices gue satisfizeram pelo menos uma

comparagdo da Raz&o Cruzada das possiveis

Para cada Par de Veértices ainda nao testado, %
combinagoes

sera combinado com outros 4 vértices confiaveis e
seus valores de Razdo Cruzada serdo calculados e
comparados

Figura 42 — Etapas do processo de remoc¢do de associagdes falsas positivas de vértices pela
razao cruzada de cinco pontos coplanares.

O resultado final desta etapa continua sendo as correspondéncias entre os Vértices dos dois
descritores em comparacgdo (femplate e query), porém agora temos uma filtragem mais criteri-
osa das associacoes, livre de falsos positivos, restando apenas pares selecionados segundo os
critérios desta andlise baseada na razdo cruzada de cinco pontos coplanares.

A Figura 43 mostra duas imagens contendo os simbolos de acessibilidade em diferentes
vistas e com diferentes dimensdes da imagem. No caso, a imagem da esquerda (femplate) é de
518 x 518 pixels e a imagem da direita (query) é de 210 x 134 pixels; o nimero de Vértices
do Convex-Hull também ¢ diferente devido a diferentes resolu¢des do objeto em diferentes
deformacdes, a imagem query foi extraida de uma cena real; o template possui 58 vértices,
enquanto o query possui 31 vértices. O nimero de pares de Vértices associados € 18, fruto
das comparacdes Vértice-a-Vértice, porém € possivel notar ainda um grande nimero de falsos
positivos, as falsas associagdes sdo ainda removidas.

Sao exibidas na Figura 44 as correspondéncias que restaram ao processo de selecdo das as-
sociacoes entre os Vértices do template e query; sobraram apenas seis correspondéncias das 18
associagOes anteriores ao processo, caindo para 33, 33%. Esse baixo niimero de associa¢oes so-
breviventes e essa remog¢ao consideravel € explicada pela baixa resolu¢do da imagem query que

foi segmentada de uma cena real, porém a técnica se mostrou robusta mesmo nessas condicoes.
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Figura 43 — Associagdes entre Vértices contendo ainda falsos positivos, o nimero de associa-
coes € 18. A imagem remplate (Esq.) possui dimensdo de 518 x 518 e a imagem
query (Dir.) 210 x 134. O template possui 58 vértices no seu involucro contra 31
do query.

Figura 44 — Associagdes entre Vértices apds a remog¢ao dos falsos positivos, o nimero de as-
sociagdes entre vértices é 6, restando apenas 33, 33% das associagdes anteriores ao
processo de remocgao de falsos positivos baseado em razdo cruzada de cinco pontos.

Na Figura 45 sdo exibidas associagdes entre a imagem template, ja usada anteriormente,
com uma nova imagem query de dimensdes (1728 x 1728) com uma outra deformacéo projetiva
com 104 vértices em seu invélucro; o interessante dessa comparagdo € que nao foi removida
nenhuma associacao de pares de vértices pelo processo baseado na razdo cruzada; visualmente

€ possivel perceber que as correspondéncias estdo em grande maioria corretas.
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Figura 45 — AssociagOes entre Vértices, possuindo 41 correspondéncias, sendo o template
(Esq.) com dimensdes de 518 x 518 e o query (Dir.) com 1728 x 1728; o tem-
plate possui 58 vértices no seu invélucro contra 104 do query. Segundo o método
de remocao explicado, ndo houve necessidade de remocao de nenhum par de vérti-
ces.

Antes de finalizar, algumas consideragdes sobre esse método de remog¢ao proposto devem
ser destacadas, sobre o nimero de comparagdes e sobre os valores de razdo cruzada vélidos para
a comparacdo. Inicialmente procura-se um conjunto de cinco pares correspondentes de Vértices
que possuam valores suficientemente proximos de razdo cruzada que consideramos na prética
como iguais a menos de uma tolerancia, entdo no pior caso teremos C,, 5 verificagdes iniciais
para encontrar um conjunto de pontos ditos confidveis. Depois podemos usar quatro desses
pares de vértices confidveis para testar os outros pares ainda ndo verificados e, a medida que
encontramos novos pares confidveis, o mesmo € incluso na lista de pares de vértices confidveis.
Para considerar um par de Vértices basta que apenas uma combinac¢do seja bem sucedida; ja
para a eliminacdo de um par de vértices (no caso dos falsos positivos) o mesmo tem que ser
combinado com os pares confidveis, e s6 € excluido depois de testado com todas as possiveis
combinacdes de pares ja rotulados como confidveis; no caso de ndo ter mostrado nenhuma
igualdade nos valores esse par € descartado. Entdo podemos estimar que, para a segunda etapa
da verificagdo, no pior caso teremos C}, 4, onde k € o nimero de elementos do conjunto atual
de pares de vértices confidveis. A razdo cruzada dos cinco pontos coplanares, que pode ser
entendida também como a razdo cruzada da drea de quatro tridngulos, é expressa pela equacao
3.7 do célculo desse invariante, RC5( Py, P, Ps, Py, Ps) = AP P)APLPLES) - Og termos das

~ A(Pr,P2,P1)A(Py,P3,Ps5)
dreas dos tridngulos A(P;, P;, P;), no caso desses pontos serem colineares, possuem valor nulo.

Se o termo residir no numerador o valor da razdo cruzada € zero, caso esteja no denominador
o valor € indefinido, mas durante a compara¢do desconsideramos os valores de razio cruzada
tanto iguais a zero como indefinidos, mesmo que as potenciais correspondentes possuam o

mesmo valor, e pode continuar sendo testados com outras combinagdes de pares de Vértices.
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7.2.2 Correlacao entre indices de Vértices

Ap6s o tratamento de ajuste do deslocamento circular dos indices, remog¢ao das associagdes
falsas positivas de vértices, remogao de outliers por MMQ e anélise dos valores de razao cruzada
de cinco pontos coplanares, foi percebido na andlise dos indices dos Vértices correspondentes
durante a comparacao entre objetos de mesma classe que os mesmos cresciam/decresciam li-
nearmente enquanto o outro crescia; e quando comparado com objetos de diferentes classes
nem sempre havia uma correlacdo ao crescimento dos indices, entdo uma alta correlag@o entre
os indices dos vértices correspondentes € uma condi¢do necessdria embora ndo suficiente para
classificar o objeto como sendo de mesma classe.

E exibida nesta subsecdo a correlagio entre os indices de vértices ap6s o ajuste circular dos
indices ja mostrados em 7.2.1 e livre de falsos positivos, incluindo exemplos praticos desse
ajuste e do calculo do Coeficiente de Correlacdo Linear de Pearson a partir desses, no con-
texto de comparagdes entre objetos de mesma classe que sofreram diferentes transformacgdes
projetivas. O ajuste circular dos Vértices visto em 7.2.1.1 fard com que os Vértices template
T = {Ty, ..., Ty} mudem para uma nova indexagdo 7 = {7y, ..., 7as } de tal forma que os indi-
ces dos Vértices do template e query comecem inicialmente alinhados, e entdo uma sequéncia
de pares de Vértices associados (7%, ();) mudard para uma nova indexag@o (7;, (),) viabilizando

agora um calculo correto da correlacao.

7.2.2.1 Célculo do Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson

Para o célculo da correlacdo entre os indices ja ajustados € usado o Coeficiente de Correlagado
Linear de Pearson, introduzido em 4.2.1, e como ja explicado, trabalharemos com os pares
de indices dos Vértices ajustados: ®(7) = {0,...,M} e ®(Q) = {0,..., N}, onde a fungio
® retorna uma lista de indices. Baseado na equacdo 4.6, o Coeficiente de Pearson das duas
sequéncias de indices dos Vértices 7 e () é calculado como:

L con®().2(Q) -
Vvar(®(7)) - var(®(Q))

Logo em seguida é mostrado o coeficiente de Pearson em diferentes estudos de caso. Trata-

remos aqui de analisar o comportamento entre as associacoes de indices de Vértices dos objetos
depois da comparagdo. Iniciaremos analisando o caso de uma imagem do brasdo da UFPE sem

deformacdes sendo comparada com outra deformada por uma perspectividade.

7.2.2.1.1 Estudo de Caso I: Comparando objetos de mesma classe com correlacdo positiva

E analisado neste estudo de caso a correlagdo de indices durante a comparacdo entre simbo-
los de mesma classe apds o ajuste circular e a nova indexagdo; abaixo, na Figura 46, € ilustrado

o resultado da comparagao Vértice-a-Vértice entre os brasdes da UFPE em vista paralela frontal



87

(Esq.) e ap0s sofrer uma deformacgdo projetiva (Dir.). Na Figura 47, podem-se ver as associ-
acoes entre os Vértices template e query, com valores de indices ainda ndo ajustados, com
atencdo para as setas indicando o inicio da numeragao dos Vértices em ambos os objetos, que

estdo em localizacdes diferentes:

B VIRTUS IMPAVIDA Il

Figura 46 — Resultado da comparacdo entre os brasdes da UFPE em diferentes vistas, pos-
suindo 16 associagdes de Vértices; o template (Esq.) com dimensdes de 300 x 446
e o query (Dir.) com 328 x 410; o template e query possuem 0 mesmo nimero de
vértices em seus involucros, 24 vértices cada.

Figura 47 — Mesmo resultado da comparacgdo anterior; as setas em laranja indicam a associacao
entre o primeiro Vértice enumerado do template, Ti, com o Vértice ()17 do query;
as setas em violeta indicam a associacdo entre o Vértice Ty do template, com o
primeiro Vértice enumerado do query, ()g. Apesar de ambos os pares estarem
deslocados, os pares estdo corretos quanto a sua localizacdo nas formas, por isso
faz-se necessdrio um ajuste circular para um correto cdlculo da correlagdo.

Ainda na Figura 47, depois do ajuste circular dos indices, temos para o primeiro indice

do objeto template, T, sendo convertido para 717, € o Vértice Ty, que € associado ao primeiro
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Vértice do query, chamaremos agora de 7y; entdo teremos as seguintes mudancas: (7Ty, Qo) =
(70, Qo) e (Tv, Q17) = (717, Q17). Em seguida € exibida uma lista de pares de vértices, antes do

ajuste dos indices (7}, (),), e ap6s o ajuste com o formato (7;, Q);):

{(T97 Qo), (T11, Q1), (T4, Qs), (Ths, Q7), (The, Qs), (T2, Q2), (T17, Qo),
(T20, Q13), (121, Q14), (T22, Q15), (123, Q1) (To, Qu7), (T2, Quo), (T, @20),
(T5, Q22), (T87Q23)} =
{(70, Qo). (72, Q1) (74, Q2), (75, Qs), (75, Q1), (0, Qs), (711, Qo).
(712, Q13), (114, Q1a); (715, Q15), (T16, Q16), (T17, Q17), (720, Q19)5 (T21, Q20),
(72276922)7(7237@23)} (7.6)

25
Q_‘r' Ajuste por MMQ
1 Interpolachn e e’ - >
B S TR SR D “—Q.__'_é;j,&'}
[ r-.;u,-fé L!y}i
(717, (2713_1/""'." 7
(716, Q_Ili-_—}.‘ =
(115, Qus) 2=
(714, Q,u»}'r 3
(712, Ql»:arl__ e A
w _}'-rj'l..(;-’nﬁ
f’ﬁ_i“gn"’_l - -
(73, _Q;“l_':'- ==
(15, Q5)__.2
’ J-,'.»- 2 Coeficiente de Pearson
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Figura 48 — Grafico baseado nas 16 associacdes de vértices como resultado da comparacao
entre os brasdes da UFPE em diferentes vistas, com os eixos 7; € (); relativos aos
vértices do template e query. Os pontos em azul representam os pares de vértices
associados (7;, ();) com indexagdo do femplate ja ajustado de 7' = 7. A reta em
ciano é resultado do ajuste feito pelo MMQ, sem a presencga de outliers segundo os
critérios ja discutidos em 7.2.1.2, o resultado da correlagdo das duas sequéncias de
indices baseada no Coeficiente de Pearson € forte, com valor de p ~ 0.9945.

Como ¢é possivel ver na Figura 48, as associacdes de pares de Vértices com in-
dices ja ajustados possuem um modelo aproximadamente linear e crescente, € uma
forma de estimar esse padrdo € através do Coeficiente de Pearson entre os indices
dos Vértices associados. Para os Vértices do template, ja ajustados, tem-se P(7)
{0,2,4,5,8,9,11,12,14, 15,16, 17,20, 21, 22,23}, e para os indices de Vértices do query,
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o(Q) : {0,1,2,5,7,8,9,13,14,15,16,17, 19, 20, 22,23}; calculando o Coeficiente de Pe-
arson baseado na Equacdo 7.5 entre as duas sequéncias de indices, obtém-se: p =
0.9944613128359946 ~ 0.9945. Esse valor indica uma correlacdo forte e positiva, ou seja,
que esbo¢a um modelo aproximadamente linear e crescente. Como ja mencionado, durante a
comparacdo de objetos de mesma classe, para os seus pares de Vértices associados, espera-se
que os valores dos indices do query crescam (ou decrescam) linearmente, enquanto os valo-
res dos indices do template (ja ajustados, 7;) crescam. Para a grande maioria dos casos, na
comparagdo entre objetos com mesmas formas planares, mas com transformacdes geométricas
diferentes (incluindo identidade), a correlacdo tendera a ser forte e sempre positiva. Os Unicos
casos em que foram observadas correlagdes fortes e decrescentes entre objetos de mesma classe,
se deram quando ocorreram transformacdes contendo espelhamento, que € exibido no préximo

estudo de caso.

7.2.2.1.2 Estudo de Caso II: Comparando objetos de mesma classe com correlacdo negativa

De maneira andloga ao estudo de caso anterior, iremos analisar e ajustar os indices de Vérti-
ces associados entre objetos e € estimada a correlagdo de indices entre esses. Abaixo, na Figura
49 ¢ ilustrado o resultado da comparacdo Vértice-a-Vértice entre as logomarcas da Peugeot
em vista paralela frontal (Esq.) e apds sofrer uma deformacio projetiva combinada com uma
transformacao de espelhamento (Dir.); na Figura 50 podem-se ver as associacOes entre os Vér-
tices template e query, com valores de indices ainda ndo ajustados, com aten¢do para as setas
indicando o inicio da numeragdo dos Vértices em ambos os objetos, que estdo em localizacdes

diferentes:

Figura 49 — Resultado da comparacao entre as logomarcas da Peugeot em vista paralela frontal,
na esquerda, e possuindo deformacgao projetiva com espelhamento, na direita, com 9
pares de Vértices correspondentes; o femplate (Esq.) possui dimensoes de 810x 810
e o query (Dir.) com 800 x 800; o template possui nove vértices, enquanto o guery
possui 26 vértices.
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Figura 50 — Mesmo resultado da comparagdo anterior; as setas apontam para os pares de vér-
tices correspondentes com cores diferentes para cada par; as setas circulares em
ambos os objetos indicam o sentido das associacdes entre os pares de Vértices, par-
tindo do primeiro Vértice do template, Ty, e seu par, (Qgy, do query.

{(T4, Qa3), (15, Qaz), (T, Qa0), (17, Q17), (Ts, Q15), (1o, Qo), (T1, Qs), (T2, @), (T3, QO)} =
{(7'0, Q23), (11, Q22), (T2, Q20), (T3, Q17), (T4, Q15), (75, Q9), (76, Qs), (77, Q1), (7s, Qo)} (7.7)
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Figura 51 — Grafico baseado nas nove associacdes dos Vértices; € apresentada uma correlacao
forte e negativa, com p ~ —0.9827 entre os pares ji ajustados no formato (7;, Q);).
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Ainda na Figura 50 observa-se uma seta circular no sentido hordrio no objeto template, e
uma seta circular no sentido anti-hordrio no objeto guery, essas setas se baseiam nos pares de
Vértices associados: {(7o, Qo), (T1,Qs), (T2, Q1), (T3, Qo) }. Apesar dessas associa¢des ainda
ndo estarem ajustadas, analisando esse trecho de quatro pares de Vértices, ja é o suficiente
para perceber que a medida que os indices dos Vértices do template {T,, T, T, T3} crescem
seguindo a seta circular no sentido horario, os indices dos Vértices do query {Qq, Qs, Q1, Qo }
decrescem seguindo a seta circular no sentido anti-horario.

Na Expressdo 7.7 foi realizado o ajuste circular dos pares de indices de vértices, apds
0 ajuste podemos observar que a medida que os indices dos vértices 7; crescem, os indices
(); decrescem. Na Figura 51 é mostrado um grifico com as associagdes de pares de vérti-
ces com indices ja ajustados e livre de outliers segundo o MMQ); essas associagdes de in-
dices possuem um modelo aproximadamente linear e decrescente, e para estimar a correla-
cao foi usado o Coeficiente de Pearson entre esses. Para os vértices do femplate ja ajusta-
dos, tem-se ®(7) : {0,1,2,3,4,5,6,7,8}, e para os indices de vértices do query, ®(Q)
{23,22,20,17,15,9,8,1,0}; calculando o Coeficiente de Pearson baseado na Equacéo 7.5 en-
tre as duas sequéncias de indices, obtém-se: p = —0.9826692256650857 ~ —0.9827, esse
valor indica uma correlacao forte e negativa, ou seja, que esbo¢a um modelo aproximadamente
linear e decrescente. Como ja dito inicialmente, durante a comparacdo de objetos de mesma
classe, para os seus pares de Vértices associados, espera-se que os valores dos indices do query
crescam (ou decres¢cam) linearmente enquanto os valores dos indices do template (ja ajustados,

T;) cresgam.
7.2.2.1.3 Estudo de Caso I11: Comparando objetos de diferentes classes e andlise da correlacdo

Sdo vistas neste caso comparacdes entre objetos de classes diferentes onde € feita uma
andlise da correlacdo entre os indices de Vértices da mesma forma como foi realizada nos
estudos de casos anteriores, € espera-se que se tenha uma correlacdo fraca com associagdes
difusas entre os indices de Vértices mesmo apds as etapas de ajuste circular dos indices, e
remocgao dos pares de Vértices falsos positivos por MMQ e pela razio cruzada de cinco pontos
coplanares.

Abaixo, na Figura 52 € exibido o resultado da comparacdo entre diferentes logomarcas:
Adidas e Puma, onde ambas se apresentam em vista paralela frontal sem terem sofrido com
deformacdes projetivas; percebe-se que as associacdes entre os Vértices ndo obedecem uma
ordem circular como nos casos anteriores; em 7.8 € mostrada a associagdo do conjunto de pares
de Vértices antes e depois do ajuste circular. Nota-se que a medida que os indices do template
(7;) crescem, os indices do guery (();) ndo seguem uma razao de crescimento ou decrescimento.
A Figura 53 mostra o gréfico das associa¢des entre os Vértices de maneira andloga aos casos
anteriores. A curva interpolada segue um padrdo distante de uma aproximagdo linear, com
trechos de subida e descida, e a correlagdo entre os indices de vértices associados € desprezivel
com p ~ —0.2398.
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Figura 52 — Resultado da comparagdo entre as logomarcas da Adidas e Puma, com onze pares
de vértices correspondentes; o template (Esq.) possui dimensdes de 406 x 600 e o

query (Dir.) com 260 x 516; o template possui 39 vértices, enquanto o query possui
18 vértices.

{(Tlh Q15), (Tha, Qu1), (123, @s), (Toa, Q3), (T35, Qu6), (T16, Q17), (125, Qs),
(Tir, Qua), (T3, Qus), (Tr, Qua), (To, Qo) } —
{(75, Q15), (77, Qu1), (T, Q17), (111, @s5), (T14, @3), (T16, Q).
(723, Q16), (T24, Qua), (725, Q13), (T35, Q12), (737, Qo)} (7.8)

0 (19, Q17) _ Ajuste por MMQ
"1 4 (123, O1p)
(75, Qis) [ 4N Interpolagio - === ==~
"o d124, Qha)
(25, 013) =)
B : (735,1012)
(r7,0n1) !
‘ (t16:0s)
(7y1,05)
% Coeficiente de Pearson
w i p~—0.2398
(714, O3) .
(737. Qo)
Ti

Figura 53 — Grafico baseado nas 11 associacdes de vértices do caso abordado; é apresen-
tado uma correlagdo desprezivel e positiva, com p = —0.23980184951172517
entre os indices dos pares de vértices ja ajustados no formato (7;,();), onde
o Coef. de Pearson foi calculado a partir das sequéncias de indices ®(7)
{5,7,9,11, 14,16, 23,24,25,35,37} e ®(Q) : {15,11,17,5,3,6,16,14,13,12,0}.
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Este ultimo estudo de caso mostrou que, para as comparagdes entre objetos de classes di-
ferentes, espera-se na grande maioria dos casos que a correlacdo entre os indices de vértices
associados ndo seja forte, ao contrario dos casos I e II, em que o Coeficiente de Pearson foi
muito forte (|p| > 0.9) em ambos os casos. Entdo, é possivel usar essa informagéo do Coefici-
ente de Pearson como um critério para eliminacdo durante a classificacdo do objeto de consulta
(query). As comparagdes entre objetos de mesma classe possuem correlacdes fortes entre seus
indices de Vértices associados enquanto na comparacdo entre objetos de diferentes classes, a
correlacdo dos indices de Vértices dificilmente serd forte ou muito forte.

Portanto, podemos afirmar que o cédlculo do Coeficiente de Pearson entre as sequéncias
de indices de Vértices associados e ajustados pode ser usado como uma etapa eliminatoria, e é
possivel usar um threshold para eliminar os casos em que foram apresentadas correlacdes fracas

ou despreziveis.

7.2.2.2 Uso da Correlag@o como critério para eliminacao

Como recentemente discutido no final do Estudo de caso IIl, a correlacdo entre os indices de
Vértices podem ajudar a eliminar candidatos durante a comparacio entre os objetos. Durante
a comparacao entre objetos de mesma classe, espera-se sempre que o valor do Coeficiente de
Pearson obtido entre os indices de vértices associados e ajustados apontem para uma correla-
cdo forte; ja durante a comparacdo de objetos de classes diferentes ndo se espera uma forte
correlacdo, ndo que seja impossivel uma forte correlagdao também para esses casos, mas caso se
obtenha um valor de Coeficiente de Pearson préximo de zero, podemos ja excluir esse candidato
(query) e afirmar que ndo se trata de um objeto da mesma classe do atual femplate comparado.

Os valores do Coeficiente de Pearson, p, variam de -1.0 a 1.0, quanto mais distante de 0,
mais forte é a correlacdo; ndo interessa se a correlacdo € positiva ou negativa, como foi visto
nos Estudos de caso I e II, ambos apresentaram fortes correlagdes, onde a primeira era positiva
e a segunda era negativa; entdo € pertinente para a andlise da correlacdo fazer o uso dos valores
absolutos do coeficiente de Pearson, entdo os valores para |p| variam de 0 a 1.0. Abaixo, na Fig.
54 sdo mostrados dois intervalos de valores possiveis para p em (a), e para |p| em (b), além das
setas de indicagdo que apontam para onde a correlacio € mais forte.

Como o interesse da anélise da correlagdo através do Coef. de Pearson se resume a identi-
ficar se uma correlagdo € fraca ou forte, entdo o uso dos valores absolutos é mais direto e qtil
para a essa andlise. A andlise € simplesmente excluir do processo de classificacdo os candida-
tos que apresentarem um valor de correlacdo fraco ou desprezivel entre os indices de vértices
j& ajustados entre os objetos durante a comparagdo, para isso ser possivel deve-se estabelecer
previamente um valor de threshold para os valores em absoluto do Coef. de Pearson obtidos.

Em (MUKAKA, 2012) sdo discutidos os valores para uma interpretacdo qualitativa dos
valores de correlagdo baseados no Coeficiente de Pearson, na Tabela 5 sdo listadas diferentes
faixas de valores do coeficiente em nimeros absolutos; os intervalos de valores da tabela para

|p| podem ajudar a uma escolha mais adequada para o valor de threshold que determinara se a
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Forte Fraca Forte
| |
05 0 05 1.0
Fraca Forte
P
!
0 05 1.0

Figura 54 — Intervalos de valores possiveis para p e |p|; em (a) é exibido uma barra com os
valores que o coef. de Pearson pode assumir: —1.0 < p < 1.0, para a direita
indica uma correlacio positiva, e para a esquerda uma correlacao negativa; em (b)
¢ mostrado o intervalo do médulo de coef. de Pearson: 0 < |p| < 1.0; as setas
apontam para onde a correlacio € mais forte.

Intervalos de valores para |p| ‘ Interpretacao
0.9 <|p| <10 Muito Forte
0.7 <|p| < 0.9 Forte
0.5 <|p| <0.7 Moderada
0.3<|p| <05 Fraca
0.0<|pl <03 Desprezivel

Tabela 5 — Tabela com diferentes intervalos de valores para |p| e interpretagio desses valores
para a correlagdo.

comparacao entre o guery e template deve continuar ou nao; de maneira ébvia se espera valores
de threshold para |p| que incluam a faixa do intervalo de correlagio Moderada ou acima dessa.

Ap0s a escolha (prévia) de um valor adequado de threshold para a correlacao, apos todas as
etapas anteriores de andlise dos Vértices, hd uma verificagao condicional simples baseado nesse
valor de threshold escolhido; caso o valor da correlacido (em absoluto) for inferior a esse valor
de threshold, finaliza-se imediatamente a comparacdo entre os objetos planares em andlise e
conclui-se que se trata de objetos de classes diferentes; caso o valor obtido seja maior ou igual
ao threshold estipulado, a comparacio segue para a proxima etapa, continuando a andlise dos
Vértices.

A préxima etapa estabelece uma distancia de similaridade entre os dois objetos em compa-
racdo, baseado em dados ja conferidos da andlise comparativa entre os descritores das formas

planares, sendo assim o ultimo estdgio da comparacdo entre dois simbolos planares.
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7.3 METRICA DE DISTANCIA GLOBAL COMPOSTA

Virias etapas de comparagdo elemento-a-elemento do descritor foram discutidas em 7.1,
tais como: Raio-a-Raio, e Vértice-a-Vértice, onde os Raios sdo correspondidos através da com-
paracdo dos vetores de razdo cruzada por distancia Euclidiana, enquanto os Vértices sdo com-
parados através da distancia de Hamming entre os espectros de topologia gerados. De maneira
andloga faz-se necessaria uma medida global final para identificacdo de um objeto com outro.

E mostrado mais adiante que existem diferengas entre as etapas do processo de comparagio
e classificacdo entre objetos com template simétrico e assimétrico, € iSso ird impactar na com-
posicao das métricas para esses dois casos. Para ambos os casos podemos usar os valores de
distancia da comparacao Vértice-a-Vértice e calcular um valor médio dos mesmos, € usar 0 0s
percentuais de acertos entre os vértices do femplate e do query.

Em se tratando exclusivamente dos casos assimétricos € possivel realizar uma composi-
cdo de métricas com a correlacdo dos indices dos vértices, percentual de Vértices que foram
corretamente associados do femplate e do lado do query, juntamente com a média das dis-
tancias Vértice-a-Vértice, gerando uma métrica composta final de distincia global. Isso tudo
considerando-se as andlises feitas em 7.2 para a eliminag@o de associacdes de pares de Vér-
tices falsos positivos com remocgado de outliers pelo MMQ explicado em 7.2.1.2, e através da
comparagdo dos valores de razdo cruzada de cinco pontos coplanares descrito em 7.2.1.3. Dai,
finalmente extrai-se um valor de distancia médio a partir dos pares de Vértices "sobreviventes".

E explicado nesta se¢io como se obter o valor de distdncia média global entre os objetos,
e um valor de distancia global composta para os casos com template simétrico e assimétrico.
A métrica composta varia no nimero de elementos integrantes, sendo o simétrico com um
elemento a mais, que € a correlacdo entre os indices de vértices, expressa pelo o médulo do

Coeficiente de Pearson, |p|.

7.3.1 Média das distancias entre Vértices

Como dito, apds todas as etapas de andlise dos pares de vértices associados entre os objetos
em comparacdo € possivel estimar um valor de distancia final entre esses. Para isso, inicial-
mente calcula-se o valor médio das distancias da comparacdo Vértice-a-Vértices através dos
espectros de topologia gerados em 7.1.2.1.3; € usado um valor médio pelo fato do nimero de
vértices correspondentes poder ser variavel, dependendo do objeto e do resultado da compara-
cdo Vértice-a-Vértice dos pares de Vértices apds a remogao dos pares falsos positivos. Abaixo
€ mostrado o célculo de distancia média o entre um objeto e outro através das distancias entre

os espectros de topologia dos Vértices associados Z; e Z,:

12 ,
o==>Y d(Z Zy), (7.9)
77 k=1

onde k € o indice do par de vértices correspondentes e 77 € o nimero total de pares corres-

pondentes e a fungdo d(Zy, Z;,) foi definida em 7.1. A média das distincias Vértice-a-Vértice



96

j4 é uma métrica aceitdvel para uso pratico nas comparacgdes entre 0s objetos, porém ainda ha
como ser mais discriminante e explorar a correlagdo quanto aos indices dos vértices pareados e

o percentual de correspondéncias entre os vértices, a depender do caso.

7.3.2 Percentuais de correspondéncias entre Vértices

Um parametro que também pode expressar semelhanga entre os objetos apds a compara-
cdo é o percentual de correspondéncias entre os vértices dos dois objetos, que € obtido pela
simples razdo do nimero de vértices correspondentes pelo nimero de vértices da envoltéria
convexa, porém os objetos em comparagdo podem possuir nimeros diferentes de vértices e con-
sequentemente os percentuais também sdo diferentes. Por exemplo, poderemos ter um objeto
template contendo 10 vértices em sua envoltdria sendo comparado com outro objeto (query)
com 8 vértices e tendo como resultado 4 vértices correspondentes, os valores percentuais de
correspondéncia para o template € o query sdao 40% e 50%, respectivamente.

Na métrica composta que estd sendo proposta neste trabalho, usaremos os dois valores per-
centuais, chamaremos o valor percentual de correspondéncias de vértices do template de o, e
o valor percentual de correspondéncias de vértices do query de 3. Como desejamos métricas
de distancias, usaremos as expressdes 1 — o e 1 — [3 para representar as distancias de percen-
tuais de matching, entdo quanto maior o valor percentual menor € a distancia entre os objetos
comparados, e vice e versa; os intervalos de valores para essas distancias percentuais irdo variar
entre 0 e 1. As distincias percentuais 1 — o e 1 — 3 fazem parte da métrica final composta, que
sdo integradas com outras métricas, a depender da abordagem, se simétrica ou assimétrica, tal

integracdo serd vista em detalhes a seguir.

7.3.3 Composicao das Métricas

Para a composicao de uma distancia final que leve em consideragao nao apenas a média
das distancias dos pares de Vértices, mas que também abranja os valores de correlacdo dada
por |p| e os percentuais de matchings de vértices que sdo representados por « e 3, é necessério
antes entender os intervalos de valores para essas métricas; os intervalos de valores para p, «
e [ variam entre 0 e 1, cada um; ja o valor da média das distincias, o varia entre 0 e o valor
da amostragem, baseado no nimero de Raios emitidos por vértice ainda na etapa de Descricao
explicada no Cap. 6 na subsec¢do 6.2.2.2, pois a métrica de comparagio Vértice-a-Vértice possui
valores de distincia que variam de 0 até o nimero de Raios por Vértice, entdo a média desses
valores também estard dentro dessa faixa. Para os valores percentuais de matching de vértices,
« e 3, quanto mais proximo de 1, melhor serd para o quesito de semelhanca entre os objetos em
comparacao; e o mesmo se aplica ao médulo do coeficiente de Pearson dos indices de vértices,
|p|; como desejamos construir uma métrica de distincia de final, quanto menor o valor melhor
¢ para efeito de semelhanca.

E importante chamar a atencio, que para os casos em que o objeto femplate é simétrico ndo

serd possivel utilizar o médulo do coeficiente de Pearson na construcdo da métrica final, pois
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nesses casos existem problemas com matchings ambiguos em objetos simétricos, impedindo
um cdlculo correto de correlagio entre os indices dos vértices correspondentes, esse problema
serd discutido mais adiante, na Sec¢ao 7.4. Por enquanto, podemos adiantar que a métrica final
composta para esses casos conterd apenas os valores de distancia percentual: 1 —ael—f;ea
média das distancias Vértice-a-Vértice, o.

Para formar uma métrica final composta de todas as métricas possiveis de acordo com cada
abordagem, uma forma € utilizar um vetor que contenha os valores de tais métricas, porém
deve-se atentar para os intervalos de valores das diferentes métricas componentes. Como ja
dito inicialmente, os intervalos de valores para 1 — a, 1 — e 1 — |p| pertencem a [0, 1], e o
intervalo para o é [0, N|, onde N é o nimero de Raios emitidos por vértice. Dada essa diferenga
entre os valores de o e as demais métricas, usaremos entdo o valor de 0 como um escalar que
multiplica o vetor que conterd as outras métricas restantes que variam entre O e 1. Sdo mostradas

as composi¢oes dessas métricas divididas entre abordagem simétrica e assimétrica.

7.3.3.1 Métrica composta para abordagem Simétrica

A métrica final composta para as situacdes em que o template € uma forma simétrica € obtida
a partir de um vetor que contem em seus termos os valores de correspondéncia percentual dos
pares de vértices, através da distincia percentual: 1 — o e 1 — 3; juntamente com o valor de o
que representa a média das distincias Vértice-a-Vértice que possui intervalo definido em [0, V],
onde N € o nimero de Raios emitidos por vértice. Usaremos nessa métrica o valor de ¢ como
um escalar que multiplica o vetor com as distincias que variam entre [0, 1], entdo o vetor fica
definido como: o (1—a, 1—f3); esse vetor possui duas dimensdes e consegue reunir trés métricas
de distancias, para a obtencao de um valor de distancia final resultante, sendo assim podemos
usar a magnitude desse vetor como a métrica de distancia final entre os objetos em comparagao,
definida como: a\/(l —a)?+ (1 - pB)2

E importante observar que o médulo do vetor (1 — a,1 — ) possui valores que variam

entre 0 e /2, e que h4 uma faixa de valores atenuantes entre [0, 1) e outra faixa com valores

amplificadores, entre (1, /2], como exibido na Figura 55. Na Figura 56 é mostrado um gréfico

de uma fungiio R?* — R expressa por \/ (1 —a)?+ (1 — B3)2, que sdo os valores de distancias
permitidos através de a e 3. Para fins de comparagdo entre objetos templates que podem ser
simétricos ou assimétricos, deveremos normalizar os valores dos vetores para um intervalo
comum, independente da abordagem, entdo dada essa razao iremos expressar a distancia final

para os casos com simetria na forma:

I D= jém—a)u(l—@)? (7.10)

Como ja visto, o intervalo do vetor (1 — «, 1 — [3) varia entre O e V/2, entdo o termo /2 no
denominador limita o valor desse vetor, dando um intervalo de magnitude para (1 — o, 1 — f3)

entre 0 e 1. Sendo assim, a Equacdo 7.10 € usada como métrica final para a classificacao dos
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objetos para os casos com template simétrico, num sistema onde se quer classificar o objeto
inspecionado em comparac¢do com todos os objetos contidos numa base de dados, portanto a

comparac¢do que resultar na menor distancia indica fortemente que sdo objetos de mesma classe.
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Figura 55 — Valores possiveis para o médulo do vetor (1 — «,1 — ). Quandoa =0e 5 =0

o vetor (1 — o, 1 — beta) possui o maior valor possivel que é v/2, e quando o = 1
e 0 = 1, o vetor possui o0 menor médulo que € 0. A regido mais escura contém os
valores possiveis entre 1 e v/2.

l-a=1
1-f=1
Vi—aPf +(1=prF =2
VI + U —pF
14 (e=0,0=0)

Figura 56 — Valores possiveis para o médulo do vetor (1 — «, 1 — f3).
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7.3.3.2 Métrica composta para abordagem Assimétrica

De maneira andloga a composi¢ao para a métrica de abordagem simétrica, nos casos com
templates assimétricos teremos também uma composi¢do onde as métricas estdo sendo reunidas
através de um vetor que integra as métricas, porém teremos também a contribui¢do do Coefi-
ciente de Pearson em valor absoluto, p, que expressa a correlacdo entre os indices de Vértices.
Sendo assim, teremos um vetor que contém em seus termos os valores de correspondéncia per-

centual dos pares de Vértices, através da distancia percentual: 1 — a e 1 — [3; e da correlacdo

dos indices dos Vértices, com uso da distancia de Pearson, na forma: 1 — |p|; juntamente com
o valor de o que representa a média das distancias Vértice-a-Vértice que pertence ao intervalo
[0, N], onde N € o niimero de Raios emitidos por Vértice, entdo o vetor fica definido como:
o(l —a,1 — 3,1 — |p|); esse vetor possui trés dimensdes e consegue reunir quatro métricas
de distancias, para a obten¢do de um valor de distancia final resultante, e assim podemos usar
a magnitude desse vetor como a métrica de distancia final entre os objetos em comparagao,
definida como: 0\/(1 —a)2+(1-06)24(1—|p|)>

A magnitude do vetor (1 — a, 1 — 3,1 — |p|) possui valores que variam entre 0 e /3, dado

que os intervalos em cada dimensdo sua possuem valores que variam entre O e 1, e a Figura 57
ilustra espacialmente esses valores.

De maneira similar a abordagem anterior, para fins de comparacdo entre objetos templates
que podem ser simétricos ou assimétricos, deveremos normalizar os valores dos vetores para
um intervalo comum, independente da abordagem, entdo iremos expressar a distncia final para

0s casos com assimetria da seguinte forma:

I D= jgwl — a2+ (1— B2+ (1 —|p])? (7.11)

O intervalo do vetor (1 — a,1 — 3,1 — |p|) varia entre 0 e /3, entdo o termo /3 no
denominador limita o valor desse vetor, dando um intervalo de magnitude para (1 —«, 1—3,1—
|p|) entre O e 1. Sendo assim, a Equagdo 7.11 é usada como métrica final para a classifica¢do dos
objetos para os casos com template assimétrico; de forma parecida com a abordagem anterior o
menor valor de distancia durante a comparacdo € considerado a indicagdo dos objetos estarem

na mesma classe.

(1 =a,1=41=lpl)

1-lpl

Lo oo

Figura 57 — Vetor (1 — «,1 — 3,1 — |p|) composto por diferentes métricas.
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7.4 CLASSIFICACAO PARA OBJETOS SIMETRICOS E ASSIMETRICOS

Foram vistas até agora todas as etapas de classificagdo de uma forma detalhada, quanto a
comparacao elemento-a-elemento, andlise das correspondéncias dos pares de Vértices e remo-
¢do de falsos positivos e finalmente um valor final de distancia entre os objetos comparados. O
objetivo desta Secao € mostrar a integracdo dessas etapas numa visao macro do processo, onde
também ¢ feita uma distingdo do processo de comparagio e classificagdo para objetos simétri-
cos e assimétricos, e em se tratando de objetos simétricos, teremos como exemplo principal o
caractere ‘A’ (para algumas fontes), enquanto para objetos assimétricos o do caractere ‘G’.

O numero total de etapas difere a depender de se o objeto contido na base de dados (tem-
plate) € simétrico ou assimétrico durante a comparagdo com um objeto inspecionado (query):
quando se trata de simbolos simétricos algumas etapas sdo desnecessdrias e descartadas do
processo, ja para simbolos assimétricos na qual podemos explorar a disposicdao dos indices de
Vértices através da correlacio dos mesmos vista em 7.2.2.2. E importante destacar que os sim-
bolos planares armazenados na base, 0s objetos templates, devem estar previamente rotulados

como Simétricos e Assimétricos.

7.4.1 Classificacio para objetos template simétricos

Ap6s a geracdo dos descritores dos objetos template e armazenamento dos mesmos com 0
rotulo predefinido entre simétrico ou assimétrico, pode ser realizada agora a comparacio entre
os objetos contidos na base com outros objetos a serem inspecionados, query.

Para classificar objetos que possuem forma perfeitamente simétrica, teremos menos etapas
de verificacdo e nao ha andlise das associagdes de vértices, e consequentemente sem remogao
de pares de Vértices falsos positivos e sem uma estimativa de correlagdo entre os indices de
Vértices. Essa limitac@o se da por conta da ambiguidade das associa¢des entre formas simétri-
cas; nessa situagdo o mesmo Vértice poderia estar associado com mais de um Vértice do outro
objeto, e em ambos a associagdo estd correta, porém ndao hd como realizar uma andlise dos
Vértices em relacdo a disposi¢ao de Vértices pela razdo cruzada de cinco pontos coplanares e
a ordenac¢do dos indices ndo é garantida por conta da ambiguidade. Baseado nessa limitacao
que a simetria da forma traz teremos um numero reduzido de etapas em relacio as comparagdes
com formas assimétricas.

Para entender melhor as limitagdes relativas a andlise durante a comparacdo das formas
simétricas, € exibido a seguir, na Figura 58, o resultado entre formas simétricas onde estio ocor-
rendo ambiguidades em suas correspondéncias Vértice-a-Vértice: o Vértice Vi, do remplate,
pode estar associado tanto com o vértice V, quanto ao vértice Vj, do query, o mesmo se aplica
aos outros Vértices, onde cada um possui duas possibilidades de “casamento”, e em ambos os

casos as associagdes estio corretas.
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Figura 58 — Resultado da comparacio entre os caracteres ‘A’ em diferentes vistas. Detalhe para
as associacdes ambiguas entre os vértices.

Esse problema é comum em praticamente todos os descritores de forma, tanto para featu-
res locais, quanto para features que exigem mais informagdes, como € o caso dos descritores
globais. Em se tratando do descritor abordado neste trabalho, os vértices sao comparados por es-
pectros de topologia que sdo obtidos pelo matching entre Raios, explicado em maiores detalhes
na Subsec¢do 7.1.2, e o resultado de tal comparacao serd um valor de distancia Vértice-a-Vértice
onde pareamos os vértices que possuem a menor distancia formando associagdes; assim sendo,
no contexto de formas simétricas as ambiguidades geradas irdo possuir valores de distincias
iguais em teoria, mas na pratica se observam valores proximos.

Em resumo, o que se observa na Figura 58, como ja dito, o vértice V; pode estar associado
ao vértice V, ou ao Vj, e o vértice V5, também possui as mesmas possiveis correspondéncias
de V1, esse tipo de confusdo torna invidvel uma andlise dos Vértices quanto a correlagdo entre
os indices dos pares de Vértices associados, e a remog¢do de associagdes falsas positivas pelo
mesmo motivo, todas essas etapas vistas na Sec¢do 7.2.

Abaixo, na Figura 59, ¢ mostrado um fluxograma que contem as etapas do processo de
classificacdo para os casos em que o objeto femplate possui simetria em sua forma. O sistema
recebe os descritores de objetos planares como dados de entrada, e as primeiras etapas (em
verde) da classificac@o tratam da comparacao entre os elementos dos descritores, Raio-a-Raio,
Vértice-a-Vértice em loop até que todos os Vértices de um descritor tenham sido comparados
com todos os Vértices do outro descritor. Entdo sdo pareados os melhores casamentos entre
Vértices, formando associagdes pela menor distancia entre seus espectros de topologia. Todas
essas etapas iniciais ja foram discutidas na Se¢do 7.1; as etapas seguintes (em vermelho) sdo
responsaveis pela computacao da média das distancias Vértice-a-Vértice e distancia final entre

os objetos em comparagdo. J4 as etapas pertencentes a essa fase final foram vistas na Se¢do 7.3.
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Figura 59 — Fluxograma de comparagao e classificacio entre objetos com formas planares simé-
tricas. Descritores de forma de dois simbolos planares sdo recebidos como entrada,
tendo o simbolo template como objeto previamente identificado como simétrico; as
etapas em verde sdo responsdveis pela comparacdo entre os elementos de um des-
critor com os do outro; apds a comparagdo entre os elementos € realizado o cédlculo
de distancia entre os objetos comparados nas etapas em vermelho, e depois o valor
da distancia é repassado como saida do sistema.

Como visto nesta subse¢do, quando temos uma comparagdo com um objeto template si-
métrico sendo usado, as etapas de andlise dos vértices das envoltérias (convex-hull) ndo sio
necessdrias, tornando um processo mais simples e mais rapido, porém menos poderoso no que-
sito discriminagdo comparado aos casos em que se tem objetos template assimétricos, onde é
possivel extrair também valores de correlacdo entre os indices de Vértices, além da distancia

entre objetos.
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7.4.2 Classificacao para objetos template Assimétricos

Para a comparacao e classificagdo onde existem objetos template que possuem forma assimé-
trica, teremos mais etapas de verificacdo além das etapas de comparacdo e cdlculo de distancia,
onde também h4 a andlise das associagdes de Vértices e remocao de pares de vértices falsos
positivos e com uma estimativa de correlacdo entre os indices de Vértices através do calculo do
coeficiente de correlagdo de Pearson.

Se tratando de simbolos planares assimétricos € possivel calcular o coeficiente de correlacio
de Pearson, pois ndo hd o mesmo problema de ambiguidade apresentado nos casos com simetria,
obviamente ap0s o ajuste circular e remocgao de falsos positivos via MMQ e Razao Cruzada de
cinco pontos coplanares. Uma outra vantagem da abordagem para esses casos com assimetria é
que, caso nao haja nenhum par de vértices “sobreviventes” aos processos de remog¢do de falsos
positivos, o sistema ja descarta a possibilidade de as formas serem de mesma classe sem a
necessidade de continuar para as etapas seguintes; isso ¢ um grande vantagem da abordagem,
pois possibilita a imediata recusa de simbolos que ndo possuem nenhuma chance de serem
classificados como “iguais” (de mesma classe), diminuindo a chance de errar.

Abaixo, na Figura 60, ¢ mostrado o fluxograma que possui as etapas do processo de clas-
sificacdo para as situacOes em que o objeto template € assimétrico; de maneira similar ao caso
anterior, o sistema recebe os descritores de objetos planares como dados de entrada, e as primei-
ras etapas (em verde) da classificac@o tratam da comparacao entre os elementos dos descritores,
Raio-a-Raio, Vértice-a-Vértice em loop até que todos os vértices de um descritor tenham sido
comparados com todos os vértices do outro descritor, entdo sdo pareados os melhores casamen-
tos entre vértices, formando associagdes pela menor distancia entre seus espectros de topologia:
todas essas etapas iniciais ja foram mostradas na Secdo 7.1; a novidade contida neste processo
sdo as etapas intermedidrias de andlise da disposi¢do dos Vértices apresentadas em amarelo.
Numa delas é realizado o ajuste circular dos indices dos vértices e um ajuste por MMQ, onde
sdao removidos os primeiros falsos positivos pela exclusdao dos outliers, e em seguida sao re-
movidos falsos positivos pela razdo cruzada de cinco pontos coplanares; depois é analisado o
percentual de pares de vértices sobreviventes no desvio condicional: caso todos os vértice te-
nham sido removidos (a = 0), o processo € abortado e as formas sdo classificadas como objetos
pertencentes a classes diferentes. Caso o percentual de vértices seja maior que zero (o > 0),
entdo o processo continua normalmente e hd o cdlculo do coeficiente de Pearson entre os indi-
ces dos Vértices, finalizando a andlise dos Vértices das envoltdrias estudadas na Se¢do 7.2. De
maneira ainda parecida com a abordagem do caso simétrico, as etapas seguintes (em vermelho)
sdo responsaveis pela computacdo da média das distincias Vértice-a-Vértice e distancia final
entre os objetos, sendo que agora hd o valor em médulo do coeficiente de Pearson |p| na compo-
sicdo da métrica de distancia final. As etapas pertencentes a essa fase final do processo foram

vistas na Sec¢do 7.3.



104

Entrada:
Descritares de
objetos planares

Extracdo de
Caracteristicas

Extracao de
Caracteristicas

Célculo de Distancia Global Composta

= g A T e 4 T A "'v’
I [ L Y S R e L R R Ry ——— " T
i __C"ompa'r'ac;ép Elemento-a-Elemento,” - o]
| E Comparando Feixes de ; 1 Pareando Vértices E | ¢ & .
| ¢ Rai!,’: por Vetores de |1~ Formando Comparando | /.~ baseados nas ' Pares de Vértices associados entre as
i = Espectrosde — Espectrosde f— : : = | : “
| Razao Cruzada Topclogia Topologia distancia entre 1k formas comparadas ap6s a remogao de
| : Vertice-a-Vertice espectros . [ _pares falsos-positivos
i To= 0 1 ||
| Ti=0 ! |
I ara cada par de Veértice (T;. Q) ainda ndo comparado: Repita - i
| ! Ty < Oy ! | |
R e e e e 2
| : fase i Removendo Falsas Calculando o ' I ;
\ deslocamento : S R /5
|+ Valreulas dos indioas Correspoqdénuas . Coeﬁqen_te de Pearson | .-’
| ! e Viticas — entre Vértices por a>0 Sim entre indices dos pares faf |
: : Razao Cruzada de 5 de Veértices | "
I IBTIOCH0 de outiers Pontos Coplanares sobreviventes ] Saida: Se o percentual de
| bl o pares de Vértices
I ! ; sobreviventes for igual a
v -~ . _ e ld0 k = |
! ! Andlise da Disposicdo dos Vértices Nao 1B zero (@ = 0), DESCARTE!
' .’""1 """"""""""""""""""""""""""""""""""""""" g
| i N N - Saida: Distancia entre
i culando Vléa!‘li ::s: istancias entre Calculando Distancia final entre os Objetos: i 0s objetos planares e
i 1 n — o 5 2 = h Correlagao.
o= = Pl ID||l= < O —aP + A =pF + (A —1p)? [T |
=7 k=1 4 ZY) v B 1D 1. o
| Pl
| |

Figura 60 — Fluxograma de comparacao e classificacdo entre objetos com formas planares as-
simétricas. Descritores de forma de dois simbolos planares sdo recebidos como
entrada, tendo o simbolo template como objeto previamente identificado como assi-
métrico; as etapas em verde sdo responsdveis pela comparagdo entre os elementos
de um descritor com os do outro; apds a comparagdo entre os elementos, os pares
de vértices associados sao analisados nas etapas em amarelo e as associacdes fal-
sas positivas sdo eliminadas; logo depois hd uma verificagdo no nimero de pares
sobreviventes que decide se aborta ou se da prosseguimento onde ha um célculo da
correlagdo, e por fim € realizado o célculo de distancia entre os objetos compara-
dos nas etapas em vermelho, retornando o valor da distancia || D || e o médulo da
correlagdo, |p|.

Como visto nesta subsecao que aborda os casos onde existe a compara¢do com um objeto

template assimétrico, ha a inclusdo de uma fase intermedidria a mais no processo, onde essa
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fase apresenta etapas de remocao de associagOes falsas positivas e um cdlculo de correlagdo;
ainda nessa mesma fase existe uma verificacdo para o imediato descarte, indicando que sdo
formas planares pertencentes a categorias diferentes, ajudando na classificacao. E por fim ha um
célculo de distancia mais completo, que faz uso combinado da média entre distancias Vértice-

a-Vértice, o, o percentual do nimero de vértices associados verdadeiros-positivos, «, e ainda

possui informagio de correlacéo através do médulo do coeficiente de Pearson, |p|. Essas etapas
adicionais oferecem uma grande vantagem na classifica¢io, pois tendem a discriminar melhor
com uma dimensdo extra que representa a correlacdo, além da “limpeza” nas associagdes de

pares de Vértices, porém aumenta-se o custo computacional para se realizar essas verificagdes.

7.5 TESTES DE COMPARACAO PARA TEMPLATE SIMETRICOS E ASSIMETRICOS

Estd secdo ird mostrar alguns exemplos préaticos a fim de validar as partes do processo, onde
serd possivel visualizar algumas etapas numa comparacao entre objetos planares e realizard al-
guns estudos de casos com a finalidade de avaliar a métrica final de distancia como resultado
da comparacao entre objetos de mesma classe e de classes diferentes, além do médulo do Co-
eficiente de correlagdo de Pearson para os casos onde o template é assimétrico. O primeiro
estudo de caso ird comparar objetos simétricos e de mesma classe; o segundo estudo de caso
ird abordar quando um objeto femplate simétrico for comparado com outro objeto de classes
diferentes. O terceiro e quarto estudos de caso irdo analisar a comparagdo de objetos template
assimétricos entre objetos de mesma classe e entre classes diferentes, respectivamente. Espera-
se que o valor da distancia para a comparacdo entre objetos de mesma classe sejam menores
quando comparados entre objetos diferentes. Para todos os casos, foram usados 300 raios por

vértice.

7.5.1 Estudo de Caso I: Comparando objeto template simétrico com objeto de mesma
classe

Este estudo de caso mostra a etapa final da comparagao entre caracteres simétricos de mesma
classe: foi escolhida a letra ‘A’ pertencente a fonte Arial Bold, em vista paralela frontal e a
outra contendo uma deformacao projetiva. O resultado da comparagdo sdo as associagdes entre
os vértices de um objeto com o outro exibido na Figura 61. O nimero de correspondéncias é
sete, para um objeto template contendo 17 vértices, e um query contendo 20 vértices e, com isso,
podemos calcular um valor para o percentual de vértices correspondidos em relacio ao template:
a = 177 = 0,4117647058823529, o =~ 41,2%; o percentual de vértices correspondidos do

query: [ = 20 = 0,35 = 35% e o valor da média entre as distdncias Vértice-a-Vértice

z

€ 0 = 7,538233264320222. Para compor a métrica de distncia entre os objetos para os

casos com a forma do template simétrico, ndo hd a correlagdo dada por |p|, pelos motivos ji

explicados na Secdo 7.4, e entdo a magnitude do vetor de distancia desconsiderando o termo

contendo o médulo do coeficiente de Pearson fica: || D ||= \jﬁ\/ (1—a)?+(1-p8)2 =
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7,538233264320222
V2

/(1= 0,4117647058823529) + (1 — 0,35)% = 4, 67285576983035 ~
4,67.

Figura 61 — Resultado da comparacdo entre os caracteres ‘A’ em fonte Arial Bold em diferentes
vistas com correspondéncias entre sete vértices; o template (Esq.) possui 17 vérti-
ces com dimensdes de 400 x 400 pixels e o objeto query possui 20 vértices com
730 x 648 pixels.

7.5.2 Estudo de Caso II: Comparando Objeto template simétrico com objeto de classe
diferente

Para este estudo de caso foi comparado o mesmo caractere ‘A’ com deformacio proje-
tiva ao caractere ‘D’ como femplate. De maneira andloga ao estudo de caso anterior, apds
a comparacao pode-se calcular a distancia final através dos valores de o e a. Na Figura 62
sdo exibidas as associagOes entre os vértices de um objeto com o outro: o nimero de cor-
respondéncias entre vértices € 10, para um objeto template contendo 45 vértices, e um query

com 20 vértices; com isso podemos calcular um valor para o percentual de vértices corres-

pondidos em relacdo ao template: o = Y 0,2222..., a =~ 22,2%; o percentual de vér-
10
tices correspondidos do guery: B = 0 = 0,5 = 50% e o valor da média entre as dis-

tancias Vértice-a-Vértice € 0 = 10, 167074903318095. Entdo, de maneira similar ao estudo

de caso I, a magnitude do vetor de distancia fica: || D |[|= \%\/(1 —a)?+(1-p)2 =
10, 167074903318095
V2

Com esses dois primeiros estudos de caso com simetria e tendo como objeto guery 0 mesmo

V(1 —0,2222222222)2 + (1 — 0,5)2 = 6,647347837465061 ~ 6,64.

caractere ‘A’ deformado projetivamente; foi possivel mostrar que a métrica foi menor no pri-
meiro caso, como esperado, onde se tratava da comparacao entre objetos de mesma classe com
o valor aproximado de 4,67, e no segundo caso a métrica foi maior com valor igual a 6,64, por

se tratar de caracteres de classe diferente, ‘D’ e ‘A’.
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Figura 62 — Resultado da comparagao entre os caracteres ‘D’ e ‘A’ em fonte Arial Bold em
diferentes vistas com correspondéncias entre 10 Vértices; O template (Esq.) possui
45 Vértices com dimensdes de 400 x 400 pixels e o objeto query possui 20 Vértices
com 730 x 648 pixels.

7.5.3 Estudo de Caso III: Comparando objeto template assimétrico com objeto de mesma
classe

Neste estudo de caso foram comparados dois objetos assimétricos e de mesma classe: o
desenho de um sagitdrio em vista paralela frontal comparado ao mesmo simbolo contendo
deformacido projetiva. O resultado da comparacdo pode ser visto na Figura 63: o nimero
de correspondéncias entre Vértices é 40, para um objeto femplate contendo 54 Vértices, e
um query contendo 45 Vértices; com isso, podemos calcular um valor para o percentual de

40
vértices correspondidos em relagdo ao template: o = 1 0, 7407407407407407 ~ 74,1%;

o percentual de vértices correspondidos do query: = ig = 0, 8888838883888888 ~ 88, 9%
e o valor da média entre as distancias Vértice-a-Vértice € ¢ = 6,404085559045683. Para
compor a métrica de distancia entre os objetos para os casos com a forma do template
assimétrico, pode ser usado o médulo do coeficiente de Pearson como medida de correlacao

entre os indices de vértices, |p| = 0,9973442303350751. Entdo a magnitude do vetor

6,404085559045683
de distancia fica: || D ||= \%\/(1 —a)2+(1-0)24+(1—1p))? = = o '

\/(1 —0,7407407407407407)% 4 (1 — 0, 8383388888888888)2 + (1 — 0,9973442303350751)2) =
1,0429559836290263 ~ 1,04.
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Figura 63 — Resultado da comparagdo entre os simbolos de um sagitdrio em diferentes Vistas
com 40 pares de Vértices correspondentes; O template (Esq.) possui 54 Vértices

com dimensdes de 670 x 1076 pixels e o objeto query possui 45 Vértices com
670 x 1076 pixels.

7.5.4 Estudo de Caso IV: Comparando objeto femplate assimétrico com objeto de classe
diferente

Foram comparados dois objetos assimétricos de classes diferentes: o brasdo da UFPE
com o desenho de um sagitdrio contendo deformacgdo projetiva. O resultado da compa-
racdo pode ser visto na Figura 64: O numero de correspondéncias entre vértices é 10,
para um objeto template contendo 24 Vértices, e um query contendo 45 Vértices; com
isso, podemos calcular um valor para o percentual de vértices correspondidos em rela-

10
cdo ao template: o = o = 0,4166666666666667 ~ 41,6%; o percentual de vértices

10
correspondidos do query: [ = YT 0,2222222222222222 =~ 22,2% e o valor da
média entre as distancias Vértice-a-Vértice € o = 47,54895710350256. Para compor

a métrica de distancia entre os objetos para os casos com a forma do template assimé-
trico, poderd ser usado o moédulo do coeficiente de Pearson como medida de correlacdo

entre os indices de vértices, |p| = 0,28623699801737335. Entdo a magnitude do vetor

47,54895710350256
de distancia fica: || D ||= \jg\/(l —a)2+(1-0)2+(1—1p)? = — 7 '

\/(1 —0,4166666666666667)% 4+ (1 — 0,2222222222222222)2 + (1 — 0, 28623699801737335)2) =
33,11030321907446 ~ 33,11. Como esperado, o Estudo de caso IV obteve uma distancia

maior do que o Estudo de caso III.
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Figura 64 — Resultado da comparacdo entre o brasdo da UFPE femplate com o sagitdrio em
diferentes vistas possuindo 10 correspondéncias entre vértices; O template (Esq.)
possui 24 vértices com dimensdes de 300 x 446 pixels e o objeto query possui 45
vértices com 670 x 1076 pixels.

7.6 ABORDAGEM DE CLASSIFICACAO POR ESTIMACAO DE HOMOGRAFIA E ERRO
DE TRANSFERENCIA

Além das abordagens complementares de Classificacdo para formas simétricas e assimé-
tricas discutidas na Secdo 7.4, foi desenvolvida uma terceira abordagem de Classificagdo que
realiza a comparacao entre elementos de maneira idéntica a das outras abordagens seguida de
uma estimac@o de homografia entre os pares de Vértices correspondentes com remocao de ou-

tliers e calculo de uma nova métrica de similaridade baseada em erro de transferéncia.

7.6.1 Métrica de similaridade baseada no erro de transferéncia

Para a estimativa da homografia € usado o algoritmo Direct Linear Transformation (DLT),
explicado com mais detalhes em (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004), que faz uso de no minimo
quatro correspondéncias de pontos para encontrar uma transformagdo que leva de um conjunto
de pontos ao outro; no nosso caso, estamos trabalhando com muito mais do que quatro pares de
pontos correspondentes, temos um sistema sobre-determinado e para isso foi usado um método
de regressao Least Median of Squares (LMS) (ROUSSEEUW, 1984) para encontrar a melhor
homografia; esse método substitui a soma pela mediana dos residuos ao quadrado. O LMS fun-
ciona muito bem, se houver menos de 50% de outliers nas correspondéncias e tem a vantagem
sobre 0 RANSAC (RANdom SAmple Consensus) que ndo requer limiares para nimero minimo
de pontos (DUBROFSKY, 2009).
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Depois da estimativa correta da homografia H (estamos estimando a homografia dos pontos
do objeto de cena, query, para os pontos do objeto femplate) calculamos o erro de transferéncia
(transfer error) em uma imagem. O erro de transferéncia, também conhecido como distincia
geométrica, é a distancia Euclidiana entre o ponto mapeado pela a homografia e onde o ponto
correspondente foi originalmente encontrado. O total de erro de transferéncia para um conjunto

de pontos correspondentes x; — x; € dado por:

> d(af, Ha;)?, (7.12)

onde d(x}, Hzx;) é a distincia Euclidiana entre os pontos z; e Hz,;. A métrica final entre os
objetos € uma variagcdo desse erro total de transferéncia: € a média das distancias Euclidianas

das correspondéncias consideradas inliers pelo LMS, ficando dessa forma:

%Zd(x;,Hxi), (7.13)

onde n € o numero de correspondéncias inliers. Para os experimentos realizados que visam
reconhecimento, testamos com as métricas ja discutidas no capitulo anterior, na Secdo 7.4, e
com essa nova métrica mostrada nesta secao.

A Fig. 65 ilustra os Vértices correspondentes e os pontos estimados por uma transformacao
do objeto query para o objeto template através da homografia H, pode-se observar os erros ge-
rados apds a transformac@o pela distincia entre os pontos z; e os pontos Hz;, onde i representa

o indice dos pares de Vértices correspondentes.

Figura 65 — Estimativa da homografia dos Vértices do objeto query x; para os Vértices z; do
objeto template e erro de transferéncia.
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Sendo assim, esta terceira abordagem de Classificacdo possui as seguintes semelhancas e

diferencas: a etapa de comparagcdo Elemento-a-Elemento continua a mesma, mas a etapa de

remocgao de falsos positivos e calculo do Coeficiente de Pearson (usados somente na comparagao

para formas assimétricas), e a ultima etapa de cdlculo de distdncia (comum a ambas) foram

eliminadas e substituidas pela a estimativa de homografia e cdlculo de distancia final baseado

no erro de transferéncia, como ilustrado em azul na Fig. 66. Dessa forma foi possivel tornar o

processo de Classificacdo muito mais simples e eficiente.
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Figura 66 — Fluxograma da nova abordagem utilizada para a classificacdo contendo novas eta-
pas responsaveis pela a estimagao da homografia, remogao de outliers e calculo de
distancia baseado no erro de transferéncia usada como métrica de similaridade entre
os objetos. Essas novas etapas em azul substituem as etapas finais das abordagens
simétricas e assimétricas, apenas as etapas em verde de comparacdo Elemento-a-

Elemento do descritor continuam idénticas.
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7.7 DISCUSSAO

Foram explicadas neste capitulo todas as etapas de comparacao e classificacdo entre os des-
critores. Inicialmente foram mostradas todas as etapas de comparagdo elemento-a-elemento,
onde os elementos sdo pareados hierarquicamente: primeiramente, tenta-se gerar correspondén-
cias Raio-a-Raio pela comparacio dos vetores de razdo cruzada, que por usa vez extraem-se
espectros topoldgicos que viabilizam as comparacdes Vértice-a-Vértice através dos espectros
de topologia com uso da DTW, ou de uma maneira menos custosa, por um simples biparti-
cionamento, dividindo os espectros em regides ativas e inativas, usando a DTW apenas na
comparacao entre as regides ativas e calculando o erro das regides inativas pela distancia de
Hamming, de maneira trivial e mais barata computacionalmente, e finalmente soma-se o erro
das duas partes. Dessa forma cada Vértice do template é comparado com todos os Vértices do
query através dessa distancia entre os espectros, € a menor distancia entre esses indica que os
Vértices sdo correspondentes. O resultado dessa fase € uma colecao de correspondéncias que é
passada para a fase seguinte.

Foi mostrado que existem diferengas nas etapas de classificagdo para objetos simétricos
e assimétricos, e que apds a comparagdo entre os elementos dos descritores e com o uso de
objetos template simétricos, € entdo possivel realizar a andlise da disposi¢do dos Vértices das
envoltdrias correspondentes, e que tal verificacdo ajuda a elaborar uma métrica de classificacao
mais completa, mas que sé € possivel para objetos template que nao possuem simetria.

A fase final da classifica¢@o consiste em estimar um valor de distancia entre os dois objetos
comparados, através da composi¢do de alguns valores dependendo se o caso se trata de uma
comparacao com template simétrico ou assimétrico.

Além das duas abordagens ja discutidas, foi desenvolvida também uma terceira abordagem
baseada na estimativa de homografia por DLT e uma nova métrica de similaridade baseado na
média do erro de transferéncia dos pares de Vértices correspondentes. Essa nova abordagem,
mais simples, possui a etapa inicial de comparacdo Elemento-a-Elemento idéntica as outras

duas abordagens diferenciando-se apenas durante segunda etapa dessa abordagem.



8 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos € a andlise dos resultados obtidos. Os testes realiza-
dos tém por objetivo atestar a robustez do descritor proposto diante de transformagdes projetivas,
as transformacdes foram geradas através da variacdo dos angulos de azimute e elevagdo, e os
testes foram comparados com uma técnica concorrente mais atual no contexto de descritores
robustos a projetividades com o objetivo de comparar os valores de acuricia, onde a acuricia é
arazao do nimero de objetos reconhecidos corretamente sobre o nimero de objetos de consulta
(query).

Também foram realizados testes com cenas reais capturadas sob diferentes pontos de vista
para diferentes simbolos e logomarcas extraidas por uma segmentacao baseada na limiarizacao,
existem diversas estratégias citadas no Cap. 2 para a segmentacdo de formas planares em cenas
naturais que também poderiam ser utilizadas como extratores de simbolos para o descritor pro-
posto. Alguns outros testes simulados com oclusdo também foram realizados visando explorar
a robustez do descritor proposto e os limites das correspondéncias entre os pares de vértices dos
objetos em comparacao.

Dessa forma, dividiremos os experimentos da seguinte maneira:

e Testes com imagens sintéticas possuindo deformacdes projetivas variadas

— Testes comparativos

* Testes comparativos com caracteres
* Testes comparativos com simbolos e logomarcas

x Testes comparativos com formas extraidas do MPEG-7 dataset
— Testes individuais com oclusdo
e Anilise das correspondéncias dos simbolos e logomarcas obtidos de cenas reais

Além dessa divisdo estruturada de testes, € discutido também a linguagem utilizada no de-
senvolvimento dos algoritmos e os tempos médios de execucdo das etapas de Extracdo de Ca-

racteristicas e Classificacao.
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8.1 TESTES COM IMAGENS SINTETICAS POSSUINDO DEFORMACOES PROJETIVAS
VARIADAS

A primeira parte desta sec@o exibe os testes para o reconhecimento entre as formas planares
sem deformacdo projetiva (templates) e com deformagdes projetivas geradas artificialmente
(query); esses testes sdo feitos nas mesmas condi¢cdes no descritor proposto € com um outro
descritor concorrente (HCNC), infelizmente ndo foi possivel realizar testes com o CRS por
nio possuirmos o cddigo do mesmo, foi obtido apenas o cédigo do HCNC, que € a técnica
concorrente mais atual. A segunda parte desta se¢do é reservada para alguns testes realizados
com oclusdo simulada em diferentes niveis apenas com o descritor proposto com a finalidade

de explorar os limites do descritor também nessas condi¢des.

8.1.1 Testes Comparativos

Esta subsecao exibe os resultados dos experimentos realizados com caracteres e logomarcas
em diferentes angulos de azimute (az) e elevagdo (el), angulos pertencentes ao sistema horizon-

tal de coordenadas celestes usados em cartografia e astronomia ilustrado na Fig. 67.

Zénite

horizonte

Figura 67 — Sistema horizontal de coordenadas celestes: Os angulos de azimute e elevacado sao
relativos a localizacdo da estrela com respeito ao centro. O azimute € o dngulo que
comeca partindo do Norte geografico e cresce no sentido hordrio variando de 0° a
360°; o angulo de elevacao varia de 0° a 90°, do horizonte até o z€nite.

8.1.1.1 Testes comparativos com Caracteres

A metodologia de testes foi seguida de forma parecida com a do trabalho de Li e Tan (LI;
TAN, 2010). Um conjunto de imagens templates (400 x 400) em vista paralela frontal, contendo
25 caracteres maitsculos do alfabeto latino e mais nove digitos, resultando em 34 simbolos alfa-
numéricos em fonte Arial Bold foi usado nos experimentos para a geracao dos objetos templates.
Para esse conjunto de experimentos, nao foi incluido o caractere ‘I’ por ndo apresentar caracte-

risticas que possam ajudar na descri¢@o, os caracteres ‘N’ e ‘Z’ foram considerados de mesma
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classe pela grande semelhanga, e o digito ‘0’ também nao foi incluido por conta da grande se-
melhanca com o caractere ‘O’. O conjunto de testes foi dividido em trés dngulos de elevacio:
10°, 20° e 50°; para cada angulo de elevacao foram variados trés angulos de azimute: 0°, 30°
e 90°, gerando 34 x 3 = 102 simbolos deformados para cada angulo de elevacdo. Para cada
experimento com um angulo de elevagio fixado foram realizadas 3468 (34 x 102) compara-

¢oes entre as formas. Abaixo, na Figura 69 € exibido o caractere ‘A’ nos diferentes angulos de
azimute e elevagdo utilizados nos experimentos.

1{2|3]4[5/6]7 (89
A[BICIDIE[FI|GI|H[J
KL |mIN|o[P|Q|R[S

T{UlVIWIX]Y Z

Figura 68 — Conjunto de caracteres Arial Bold utilizados como templates nos experimentos.

az = 0° | az = 30° | az = 90°

AR

=20 PaAy ZZp m=

el = 10° e ——

Figura 69 — Exemplos do caractere ‘A’ com deformacdes geradas a partir de variacdes de angu-
los de azimute e elevacdo usadas nos experimentos.
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Figura 70 — Exemplo de comparagdo entre caracteres de mesma classe (‘G’) com pontos nos
invélucros de contorno e suas correspondéncias. Imagem guery com deformagao
de e/=50° e az=30°.

Elevacao | 10° 20° 50°
Acurécia | 57,2% | 59,8% | 61,7%

Tabela 6 — Resultado dos experimentos para caracteres com uso do descritor proposto para
el = 10°, el = 20°, el = 50° com amostragem de 150 vértices e 150 raios por vérti-
ces com uso de métrica baseado na métrica proposta.

Elevacao | 10° 20° 50°
Acuracia | 61,7% | 68,6% | 84,3%

Tabela 7 — Resultado dos experimentos para caracteres com uso do descritor proposto para
el = 10°, el = 20°, el = 50° com amostragem de 150 vértices e 150 raios por vérti-
ces com uso de métrica pela reprojecao com a estimativa de homografia.

Elevacao | 10° 20° 50°
Acuracia | 67,6% | 83,3% | 96, 1%

Tabela 8 — Resultado dos experimentos para caracteres com uso do HCNC.
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100.00%
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HCNC =
75.00%
50.00%
25.00%

—J.
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el = 50° el = 20° el = 10°

Figura 71 — Griéfico de barras com valores de acurdcia do HCNC e do CRV (Cross Ratio Vec-
tor), o método proposto, com uso de métrica baseada na estimagdo de homografia
para caracteres. A maior diferenca de acurécia foi obtida nos testes para el = 20°,
uma diferenga de 14, 7%.
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8.1.1.2 Testes comparativos com simbolos e logomarcas

Para os testes com simbolos e logomarcas, foram utilizadas dez formas templates, a Fig. 72
exibe esse dataset de templates, e de maneira similar aos testes realizados em caracteres, foram
geradas variacOes de cada uma dessas formas através dos angulos de elevacdo e azimute para a
formacao dos objetos de teste (query); os conjuntos de testes foram divididos em trés angulos de
elevacdo: 10°, 20° e 50°; para cada angulo de elevacdo foram variados trés angulos de azimute:
0°, 30° e 90°, a Fig. 73 mostra as variacdes do mesmo simbolo com diferentes transformagoes.
Entdo, para cada experimento com angulo de elevacdo fixado, temos 3 x 10 = 30 formas
compondo o dataset de objetos de consulta, resultando num total de 300 (30 x 10) comparagdes

entre objetos query e template para cada experimento com um angulo de elevacgdo fixado.

(518 x 518) (800><262 (l200><620) (810 x 810) (680 x 1080)
-
qdldqs HONDA VIRTUS |mem

(600 % 1300) (3132 x 1860) (2000 x 1360) (2000 % 2000) (3423 % 5092)

Figura 72 — Conjunto de imagens dos objetos templates usados nos experimentos e suas dimen-
soes.
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Figura 73 — Exemplos do simbolo de acessibilidade com deformacdes geradas através das vari-
acoes de angulos de azimute e elevagdo usadas nos experimentos.

Figura 74 — Exemplo de comparagdo entre formas de mesma classe com pontos adicionais nos
invélucros convexos e suas correspondéncias. Imagem query com deformacao de
el=50° e az=90°.

Elevacao | 10° 20° | 50°
Acuricia | 68.6% | 90% | 73.3%

Tabela 9 — Resultado dos experimentos para simbolos e logomarcas com uso do descritor pro-
posto para el = 10° el = 20°, el = 50° com 150 vértices e 150 raios por vértices
com uso de métrica baseado na métrica proposta.
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Elevacao | 10° | 20° 50°
Acuriacia | 90% | 100% | 100%

Tabela 10 — Resultado dos experimentos para simbolos e logomarcas com uso do descritor
proposto para el = 10°, el = 20°, el = 50° com 150 vértices e 150 raios por vérti-
ces com uso de métrica pela reprojecao com a estimativa de homografia.

Elevacao | 10° | 20° | 50°
Acurécia | 23% | 93% | 100%

Tabela 11 — Resultado dos experimentos para simbolos e logomarcas com uso do HCNC.

100%

CRV,
100% HCNC «

100% [100%

90%

75%

50%

25%

el = 50° el = 20° el = 10°

0%

Figura 75 — Gréfico de barras com valores de acurdcia do HCNC e do CRV com uso de métrica
baseada na estimacdo de homografia para simbolos e logomarcas. O CRV errou
apenas no reconhecimento da logomarca da Nike em el = 10°, o HCNC teve um
desempenho bem abaixo do CRV nos testes para objetos deformados com el = 10°,
uma diferenga de 67% da acurécia.



121

8.1.1.3 Testes comparativos com formas extraidas do MPEG-7 dataset

No trabalho de (JIA et al., 2016) foram realizados testes em dois datasets: o0 MCD (Multi-
view Curve Dataset) e o PLD (Projective Landmark Dataset); ambas as bases sdo subconjuntos
do MPEG-7 com algumas formas selecionadas onde foram aplicadas deformagdes projetivas
aleatdrias nas mesmas, 0 MCD e o PLD incluem 40 e 10 classes, respectivamente. Além dessas
duas bases utilizadas, os autores do HCNC construiram também um dataset usando um exem-
plo de cada uma das 70 classes do MPEG-7 e gerando novas formas através de transformagoes
projetivas de maneira anédloga a constru¢do do MCD e do PLD.

Neste trabalho houveram vdrias buscas para a obtencdo do MCD e do PLD, porém nio
se obteve éxito, foi obtido o MPEG-7 dataset onde selecionamos aleatoriamente, a partir de 12
classes, uma forma para cada classe e aplicamos transformacdes projetivas a cada forma através
das variagdes de angulos de azimute e elevacdo de maneira andloga aos testes comparativos
realizados anteriormente, produzindo 3 x 12 = 36 formas para cada dngulo de elevacdo. De
maneira andloga aos testes anteriores os conjuntos de testes foram divididos em trés angulos de
elevacao: 10°, 20° e 50°; para cada angulo de elevacdo foram variados trés angulos de azimute:
0°, 30° e 90°, a Fig. 73 mostra as variagdes do mesmo simbolo com diferentes transformacdes.
Entdo, para cada experimento com angulo de elevagdo fixado, temos 36 formas compondo o
dataset de objetos de consulta, resultando num total de 432 (36 x 12) comparagdes entre objetos

query e template para cada experimento com um angulo de elevagao fixado.

beatle

a L) =

elephant zrerd pocket

Figura 76 — Conjunto de doze imagens dos objetos templates extraidos do MPEG-7 dataset
usados nos experimentos.
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Figura 77 — Exemplos de deformacdes geradas da forma de borboleta extraido do MPEG-7
geradas através das variacdes de angulos de azimute e elevacdo usadas nos experi-
mentos.

Figura 78 — Exemplo de comparagdo entre formas de mesma classe com pontos adicionais nos
invélucros convexos e suas correspondéncias. Imagem query com deformacgao de
el=10° e az=30°.
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Elevacao | 10° | 20° 50°
Acuracia | 75% | 83,3% | 83,3%

Tabela 12 — Resultado dos experimentos para formas extraidas do MPEG-7 dataset com uso
do descritor proposto para el = 10°, el = 20°, el = 50° com 150 vértices e 150
raios por vértices com uso de métrica baseado na métrica proposta.

Elevacao | 10° 20° 50°
Acuréacia | 77,7% | 88,8% | 91,6%

Tabela 13 — Resultado dos experimentos para formas extraidas do MPEG-7 dataset com uso do
descritor proposto para e/ = 10°, el = 20°, el = 50° com 150 vértices e 150 raios
por vértices com uso de métrica pela reprojecdo com a estimativa de homografia.

Elevacao | 10° 20° 50°
Acurécia | 91,6% | 100% | 100%

Tabela 14 — Resultado dos experimentos para formas extraidas do MPEG-7 dataset com uso
do HCNC.
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CRV m
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91,6%
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Figura 79 — Gréfico de barras com valores de acurdcia do HCNC e do CRV com uso de métrica

baseada na estimacdo de homografia para formas extraidas do MPEG-7 dataset.
O CRV nido errou em nenhum objeto rica em estruturas internas como a crown,
butterfly e o pocket. A maior diferenca percentual obtida foram nos testes para
el = 10°, uma diferenga de 13, 9%.
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8.1.1.4 Testes comparativos com deformacdes mais acentuadas

Foi realizado um pequeno conjunto de testes com cinco objetos templates, sem deforma-
¢oes, ja conhecidos (Peugeot, Polo, Puma, Sagitirio e UFPE) confrontadas com cinco versoes
deformadas desses mesmos simbolos no intuito de comparar os valores das métricas de simila-
ridade. As imagens de teste foram geradas a partir do software de manipulacdo grafica Gimp 2,
que oferece a ferramenta de transformacio em perspectiva, como ilustrado na Fig. 80. A Fig.
81 exibe o conjunto de objetos deformados gerados contendo deformacdes avulsas. Para esse

experimento foi utilizado o descritor proposto e 0 HCNC.

 mE P »

’ B Pesspectiva
2 sagioaraberg- 18 ugits] fapsmadsl) |

Figura 80 — Ferramenta de transformacao projetiva do Gimp 2, e matriz de transformacao.

Figura 81 — Conjunto dos simbolos utilizados nos testes sob o efeito de transformacdes projeti-
vas variadas.
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peugeot 211,645 321,887 363,736 338,328 368,41
polo 330,625 265,301 367,173 356,413 365,056
puma 340,314 361,685 388,374 365,208 349,023
sagitario 343,318 359,119 381,229 338,075 314,65
ufpe 368,877 367,986 375,32 337,236 90,1538

Tabela 15 — Matriz de distancias resultante das comparagdes realizadas através do HCNC.
Houve duas classificagdes erradas.

peugeot 2,10102 363,218 41,6492 40,9396 19,4936

polo 43,5925 0,213807 43,6224 36,3337 39,4343
puma 54,7467 57,7181 1,56115  1,10349 33,4779
sagitario 37,5751 41,0238 28,5382 0,511174 18,5048
ufpe 43,4973 44,186 15,9783  7,15083 0,134791

Tabela 16 — Matriz de distancias resultante das comparagdes realizadas através do Descritor
proposto com uso da métrica baseada no erro de transferéncia com amostragem de
50 vértices e 150 raios por vértices.

As Tabelas 15 e 16 exibem as matrizes de confusdo com os valores de distancia obtidos
das comparagdes entre as formas mencionadas originais (sem deformacdo) com sua versao
deformada projetivamente. Como foi possivel reparar nesses experimentos, 0 HCNC ndo foi
tao resistente para classificar objetos sob condi¢des de deformacgdo projetiva mais severas, ja o
descritor proposto conseguiu acertar todas as comparagdes realizadas. Além disso, é importante
observar os valores de similaridade apresentados: no HCNC, na maiorias das comparagdes
realizadas de um objeto teste (query) com os templates os valores eram proporcionalmente
proximos; na coluna da Tabela 15 que contém o Puma deformado projetivamente, além do
reconhecimento ter falhado nesse caso para HCNC, os valores sdo bem préximos, ja na coluna
referente a0 mesmo objeto na Tabela 16, o reconhecimento esta correto e apresenta um valor
de distancia de similaridade muito pequeno comparado aos outros valores da mesma coluna,
mostrando que os valores obtidos pelo descritor proposto indicam corretamente o objeto mais

semelhante com um grau de confianga maior do que o descritor concorrente.
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8.1.2 Testes individuais com oclusao

Em cenas reais, um objeto planar pode estd incompleto, faltando partes por conta de uma
oclusdo ou por erros durante o processo de segmentacdo. Com a finalidade de testar os limites
do descritor proposto quanto a problemas dessa natureza, foram realizados testes com oclusao
em um objeto deformado projetivamente comparado com um objeto template sem deformacao.
Foram aplicadas diferentes proporcdes de oclusdo nas formas com o objetivo de verificar até
onde o descritor continua fornecendo correspondéncias corretas entre os Vértices.

Diferente dos testes anteriores, nesse conjunto de testes estamos interessados apenas em
analisar qualitativamente a comparacao entre objetos de mesma classe contendo oclusdes em
suas formas. Os resultados sdo analisados pelas correspondéncias entre os objetos das imagens,
ndo se tem a finalidade de explorar o reconhecimento, mas sio exibidos para carater informa-
tivo os valores em absoluto do Coeficiente de Pearson obtidos. O objetivo é apenas mostrar a
robustez do descritor quanto as correspondéncias entre os Vértices em condi¢des mais criticas
como essas. A andlise € feita baseada na razdo entre o nimero de correspondéncias corretas
(verdadeiras-positivas) e o nimero de associagdes totais entre os Vértices dos invélucros con-
vexos obtidas apds a comparagdo a medida que a oclusdo cresce percentualmente. Os valores
percentuais de oclusio sdo obtidos pela razdo da drea subtraida pela drea total do objeto.

A Fig. 82 exibe as correspondéncias entre os vértices dos invélucros convexos entre as logo-
marcas Polo Ralph Lauren, com e sem deformacao projetiva. O nimero de associagdes obtidas
foi de 30, e dessas associagdes: 100% sdo correspondéncias verdadeiras-positivas. A medida
que cresce a oclusdo, hd um aumento no niimero das associacdes falsas-positivas, como podem
ser vistas nas Figuras 83, 84, 85, 86, 87, 88 ¢ 89, onde o percentual de oclusio varia de 9, 13%
até 91, 38%), e o percentual de falsos positivos varia de 4, 17% até 81, 25% no pior caso. O nivel
de erro percentual acompanha a taxa de oclusdo ficando atrds em valores percentuais, € mesmo
nos piores casos ainda ha correspondéncias corretas entre as logomarcas comparadas. Isso é
bastante surpreendente em se tratando de um descritor de forma global, pois segundo (LI; TAN,
2010) a oclusdo € um problema para esses tipos de descritores, € isso se deve a necessidade de
uso de informacdes globais das formas para encontrar as correspondéncias. A explicacao pela
qual o descritor proposto se mostra resistente a oclusdes leves e severas € que ha uma grande
quantidade de raios emitidos a partir de cada vértice do convex-hull, e o espectros sdo compa-
rados apds o matchings de raios, sendo mais flexiveis na comparacdo. A seguir sdo exibidos
os resultados das comparacgdes contendo oclusdo: as formas deformadas em miniatura exibem
partes sinalizadas em vermelho que representam as regides que sofreram oclusdo; também sao

p
a oclusdao aumenta (na maioria dos casos), por conta da quantidade crescente de falsos positi-

exibidos os valores em absoluto do Coeficiente de Pearson ,

, que diminuem a medida que

vos, resultando em uma medida ruim de correlacao entre os indices de vértices correspondentes.
Observa-se um pequeno aumento do |p| entre as Fig. 86 e Fig. 87, contrariando a expecta-
tiva, porém trata-se apenas de uma oscilacio momentanea, apos essa etapa a correlagdo volta a

diminuir com o aumento da oclusao.
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Figura 82 — Correspondéncias com objeto query (Dir.) deformado projetivamente e sem oclu-
sdo, com |p| =~ 0,998]1.

Figura 83 — Oclusdo em torno de 9, 13%. Ha 24 associagdes, da qual apenas uma é incorreta,
representando 4, 17% do total de correspondéncias. |p| =~ 0, 9684.
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Figura 84 — Oclusdo em torno de 23, 31%. Existem 25 associac¢des, das quais cinco sdo incor-
retas, representando 20% do total com |p| ~ 0, 9419.

Figura 85 — Oclusdo em torno de 40, 92%. Existem 24 associa¢des, onde quatro estdo incorre-
tas, representando 16% do total de correspondéncias com |p| ~ 0, 9331.
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Figura 86 — Oclusido em torno de 56,42%. Ha 13 associa¢des, onde 4 delas estdo incorretas,
30, 77% do total com |p| =~ 0, 8595.

Figura 87 — Oclusdo em torno de 73,29%. O nimero de associagdes é 21, dos quais dez estéo
incorretas, 47, 62% do total com |p| =~ 0, 9168.
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Figura 88 — Oclusdo em torno de 91, 38%. H4 5 associagGes, das quais quatro estdo incorretas,
80% do total com |p| ~ 0, 6352.

Figura 89 — Oclusdo em torno de 91, 38%. Sem remogéo de falsos-positivos. Ha 16 associagdes,
onde 13 estdo incorretas, 81, 25% do total com |p| ~ 0, 4529.
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8.2 ANALISE DAS CORRESPONDENCIAS DOS SIMBOLOS E LOGOMARCAS OBTI-
DOS DE CENAS REAIS

Para afirmar a viabilidade da técnica em casos reais, um conjunto de imagens contendo
logomarcas e simbolos em diferentes pontos de vista € analisado quanto a qualidade das corres-
pondéncias e os valores obtidos através do Coeficiente de Pearson, que apresenta valores altos
em imagens de mesma classe com uma boa quantidade de associagdes Vértice-a-Vértices nas
ordens corretas, por conta da correlagcdo alta entre os indices vértices ajustados circularmente,
como ja estudado.

As imagens das cenas reais utilizadas receberam um pré-processamento € uma segmentacao
dos objetos de interesse. Na etapa de pré-processamento foi feita uma mudanga na grande
maioria dos valores de pixels para tons de cinza seguida de uma binariza¢do na imagem baseado
em um limiar de valores de intensidade, dando como resultado parcial objetos segmentados, e
em seguida o objeto de interesse teve suas caracteristicas extraidas e armazenadas no descritor e
comparado com um descritor de um objeto modelo. E para caréter de exibi¢ado foi posto lado a
lado o objeto modelo com a imagem original da cena real contendo um objeto planar de mesma

classe. Abaixo alguns testes realizados com simbolos e logomarcas em cenas reais.

8.2.1 Teste I: Chuteira Adidas

Este teste foi realizado com a imagem de uma chuteira contendo a logomarca da Adidas
rotacionada (2000 x 1360), apds o processo de segmentagdo exibido na Fig. 90. O resultado
da comparagdo com o template da logomarca Adidas (900 x 900) é exibido na Fig. 91, o re-
sultado mostra que o descritor proposto € robusto a transformacdes geométricas simples, como
a rotagdo. O valor em absoluto do Coeficiente de Pearson para este teste foi de |p| =~ 0, 9874,

indicando uma forte correlacdo entre os indices de vértices dos dois objetos.

%

Aquisicdo da Imagem Pré-processamento Segmentacao

Figura 90 — Processo de segmentac¢do da logomarca da Adidas na chuteira.
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Figura 91 — O ndmero de associagdes entre os vértices € 24, o objeto template contem 80
Vértices e o objeto query possui 32.

Figura 92 — O resultado da compara¢cdo com um zoom na imagem real. Pode-se observar os
matchings entre os vértices dos convex-hulls em maiores detalhes.

8.2.2 Teste II: Loja Puma

Foi usada uma imagem do letreiro de uma loja da Puma sob efeito da perspectividade (254 x
264), ap6s o processo de segmentacdo exibido na Fig. 93. O resultado da comparagdo com o
template da logomarca Puma (600 x 310) é mostrada na Figura 94: as correspondéncias foram
corretas e mostrou a robustez do descritor perante a deformagdes projetivas. O valor do médulo
do Coeficiente de Pearson para este teste foi de |p| ~ 0,9472, indicando uma forte correlacéo

entre os indices de Vértices dos objetos template e query.
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Figura 93 — Processo de segmentacdo e binarizagcdo da logomarca da Puma no letreiro da loja.

Figura 94 — Resultado da comparag@o: O ndmero de associacdes entre os Vértices € sete, 0
objeto template contém dez vértices e o objeto guery possui 15 vértices.

8.2.3 Teste III: Caixa de Ténis Nike

Para este teste foi usada uma imagem de uma caixa de ténis Nike sob efeito de uma perspec-
tividade (1814 x 1114), apSs o processo de segmentacdo exibido na Fig. 95, notam-se oclusdes
na logomarca nas bordas laterias esquerda e direita. O resultado da comparag¢do com o template
da logomarca Nike (2068 x 1076) é mostrado na Fig. 96, as correspondéncias foram corretas
e mostrou a robustez do descritor para deformagdes projetivas e com leves oclusdes. O valor
do médulo do Coeficiente de Pearson para este teste foi de |p| ~ 0, 9910, indicando uma forte

correlagdo entre os indices de vértices dos objetos template e query.
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Figura 95 — Processo de segmentacdo/binarizagdo da logomarca da Nike na tampa da caixa,
observa-se oclusdes na forma.

Figura 96 — O numero de associa¢des entre os vértices é nove, o objeto template contém 93
vértices e o objeto da cena real possui 48 vértices, o mesmo contém oclusdes leves
nas laterais.

8.2.4 Teste I'V: Simbolo de Acessibilidade

Foi realizado também um teste com o simbolo de acessibilidade para deficientes fisicos
fixada na parede em perspectiva (1024 x 1024). Na Figura 97 € ilustrado o processo de segmen-
tacao/binarizag¢do do simbolo de acessibilidade. O resultado, comparado com o objeto template
(518 x 518), é exibido em 98, observa-se uma boa quantidade de matchings entre os Vértices,
e alguns poucos matchings falsos positivos. O valor em absoluto do Coeficiente de Pearson foi
de |p| =~ 0,9595.

Aquisicéo da Imagem Pré-processamento Segmentacao

Figura 97 — Processo de segmentaciao do simbolo de acessibilidade.



136

Figura 98 — Resultado da comparagdo: O numero de associagdes entre os Vértices € 23, o
objeto template contém 58 Vértices e o objeto da cena real possui 39 Vértices.
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Figura 99 — Ampliagdo da imagem real para melhor visualizacdo das correspondéncias dos
vértices.

8.2.5 Teste V: Perfume Polo Ralph Lauren

Nesta subsec¢do discutimos o teste realizado com a logomarca Polo Ralph Lauren gravada no
vidro de um perfume e com leve efeito da perspectiva (2448 x 3264). Na Figura 100 é mostrado
o resultado da segmentacdo/binarizacdo da logomarca. Na Fig. 101 € exibido o resultado da
comparagdo com o objeto template (600 x 1300). O valor em absoluto do Coeficiente de Pearson
foi de |p| ~ 0,9948.
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Figura 101 — O ndmero de associacdes entre os Vértices € 17, o objeto template contém 37
Vértices e o objeto da cena real possui 31 Vértices.
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Figura 102 — Resultado da comparagio com um zoom na imagem real. E possivel notar uma
boa qualidade nos matchings entre os Vértices.

(a) Correspondéncias na parte superior. (b) Correspondéncias na parte inferior.

Figura 103 — Detalhes das correspondéncias em zoom.
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8.2.6 Teste VI: Desodorante Adidas

Este teste foi realizado com a logomarca Adidas impressa na superficie cilindrica do deso-
dorante (1540 x 2448); é mostrado o processo para a segmentagdo/binariza¢do da forma na Fig.
104. O resultado da comparac¢do com o objeto femplate (2000 x 1360), é exibido na Figura 105:
0 objeto na cena real contém uma deformacgdo projetiva ndo linear e mesmo assim o descritor
foi capaz de fazer boas correspondéncias entre os Vértices. O valor em absoluto do Coef. de
Pearson foi de |p| ~ 0, 9877.
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Aquisi¢do da Imagem Pré-processamento Segmentagao

Figura 104 — Processo de segmentagdo da logomarca Adidas impressa no desodorante.
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Figura 105 — O numero de associacOes entre os vértices € 34, o objeto femplate contém 80
Vértices e o objeto da cena real possui 47 Vértices.
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Figura 106 — Zoom na imagem real, o descritor proposto mostrou-se robusto a pequenas defor-
macodes ndo lineares, como € possivel observar.

(a) Correspondéncias no primeiro cardcter da logomarca.

(b) Correspondéncias nos ultimos caracteres da logomarca.

Figura 107 — Detalhes das correspondéncias em zoom.
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8.2.7 Teste VII: Camisa da Coca-Cola vestida num corpo feminino

Para este teste foi usada uma imagem ilustrando uma mulher vestindo uma camisa da Coca-
Cola (1200 x 1000); é mostrado o processo para a segmentac¢do/binariza¢do da logomarca na
Fig. 108. O resultado da comparagdo com o objeto remplate (800 x 262). Na Fig. 109 é exibido
o objeto na cena real contendo uma deformacao projetiva ndo linear, com uma pequena oclusao
do lado esquerdo e mesmo assim o descritor foi robusto oferecendo boas correspondéncias entre

os Vértices como resultado da comparagdo. O valor em absoluto do Coef. de Pearson foi de

lp| =~ 0,9772.

LY

Aquisicao da Imagem Pré-processamento Segmentagao

Figura 108 — Processo de segmentagdo da logomarca da Coca-Cola. E possivel observar que a
logomarca possui uma leve deformacao ndo linear com uma pequena oclusdo do

lado esquerdo.

Figura 109 — Resultado da comparacao: O nimero de associacdes entre os Vértices € 22, o
objeto template contém 53 Vértices e o objeto da cena real possui 41 Vértices.
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Figura 110 — Imagem ampliada para melhor visualiza¢cdo das correspondéncias, o descritor se
mostrou robusto também a deformacdes dessa natureza.

8.2.8 Teste VIII: Garrafa com o brasao da UFPE

Neste teste foi usada uma garrafa contendo o brasdo da Universidade Federal de Pernam-
buco, juntamente com a sigla UFPE (1340 x 2592), é mostrado o processo para a segmentagio
da logomarca na Fig. 108. O resultado da comparag¢do com o objeto template (3428 x 5092),
¢ exibido na Figura 109; o objeto na cena real contém uma deformagdo projetiva ndo linear
por conta do formato cilindrico da garrafa, e € possivel notar que a sigla UFPE nio foi retirada
durante o processo de segmentacdo, mas mesmo assim as correspondéncias entre os vértices
foram totalmente corretas, sem falsos positivos, demonstrando mais um tipo de robustez do

descritor. O valor em absoluto do Coef. de Pearson foi de |p| ~ 0, 9622.

VI
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Figura 111 — Processo de segmentacao/binarizacdo do brasao da UFPE, € importante ressaltar
que nesse exemplo a sigla UFPE nao foi descartada da segmenta¢cao com o intuito
de testar a robustez do descritor proposto para comparagdes desse tipo.



143

88

‘_-E--.

Figura 112 — Como resultado, o nimero de associacdes entre os Vértices é 13, o objeto tem-
plate contém 49 Vértices e o objeto da cena real possui 38 Vértices. Todas as
associagdes entre Vértices estio corretas.

Figura 113 — Na imagem segmentada a partir da cena real (direita), o brasdo e a sigla UFPE
foram descritas em conjunto, como se fosse um mesmo objeto, apesar disso o
descritor proposto foi capaz de associar corretamente os Vértices entre os objetos.
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(b) Detalhe das Correspondéncias na parte inferior

Figura 114 — O resultado deste teste apresentou boas associacdes, sem falsos positivos.
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8.3 SOBRE A IMPLEMENTACAO

O descritor de forma planar proposto, juntamente com os algoritmos de extracio de caracte-
risticas e de comparagao/classificagao foram todos desenvolvidos em Python 3 com a biblioteca
de visualizacdo Matplotlib, outras bibliotecas também foram usadas, como: Numpy e Scipy.
Para a estimacdo da homografia utilizada na métrica de comparagdo da terceira abordagem foi
usado o método findHomography do OpenCV que faz uso do DLT para estimar a transformacao
projetiva sofrida entre os Vértices correspondentes. O hardware utilizado possui um processa-
dor Intel Core i7-7700HQ (4 x 2.8 GHz) e 16 GB de RAM. Nio foi usada nenhuma técnica
que explore o paralelismo nessa primeira versao do algoritmo, o sistema operacional usado foi

0 Microsoft Windows 10 Home Single Language.

8.4 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

Uma desvantagem da técnica proposta € o tempo de execugdo dos algoritmos, o objetivo
principal deste trabalho € validar a técnica em termos de qualidade do descritor € na comparacao
entre os objetos para uma classificacdo simples pelo vizinho mais préximo; melhorias futuras
em relacdo a performance sao necessdrias e discutidas mais a frente.

Na etapa de extracdo de caracteristicas o tempo de execucdo € proporcional ao nimero de
raios total que cruza o objeto, que depende do niimero de raios por fan-beam multiplicada pelo
nimero de pontos inseridos e/ou Vértices presentes no invélucro do objeto, e depende também
das dimensdes do objeto.

As comparacdes entre objetos descritos sdo feitas aos pares, durante esse processo cada
feixe de raios (fan-beam) de tamanho N que partem dos M Vértices do invélucro de um objeto
é comparado com todos os outros feixes de Raios do outro objeto; entdo temos (N x M)? com-
paracdes de Raios no pior caso, porém a comparacdo completa (por vetores de razdo cruzada)
entre os Raios muitas vezes ndo é necessdria, s6 haverda comparacdo completa entre Raios que
possuem os mesmos nimeros de pontos de borda. A comparagdo entre os Raios é feita Feixe-a-
Feixe como explicada no Cap. 7, o tempo de comparagdo entre dois feixes de Raios de tamanho
N é O(N?) e ap6s o término das comparagdes entre Raios, sdo gerados espectros de topologia
com os valores dos nimeros de pontos de borda dos Raios que obtiveram correspondéncias e
em seguida esses espectros sao comparados por DTW; o tempo de comparacao entre duas séries
via DTW de mesmo tamanho N é também O(N?).

A seguir, na Fig. 115, um exemplo de comparagdo entre formas de mesma classe: o simbolo
de uma coroa extraida do MPEG-7 e uma versdo da mesma deformada projetivamente com
angulos de el = 10° e az = 90°. Neste experimento foram usados 150 Vértices x 150 Raios
por Vértice na extracdo de caracteristicas, as imagens template e query das formas possuem
dimensdes 178 x 94 e 936 x 1920 respectivamente. O tempo de execugdo da etapa de extracao
de caracteristicas do template foi em torno de 60 segundos e para o query foi de 280 segundos; e

o tempo de comparacao entre as formas foi de aproximadamente 147 segundos. Na tabela 17 sdo
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n®Vértices x n® Raios por Vértice | 150x150 | 100x100 | 50x50
tempo de varredura do template 60.59 s 24.55s 5.58s

tempo de varredura do query 280.05s | 125.73s | 25.62s
tempo de comparacao 146.93s | 25.36's 1.21s
tempo total 487.57s | 175.64s | 32.41s

Tabela 17 — Tabela com os tempos de execugdo das etapas de extracdo de caracteristicas (varre-
dura do objeto) e comparacao entre as formas da Fig.115 em diferentes amostragens
(150 x 150, 100 x 100 e 50 x 50).

exibidos os tempos de varredura e comparacao das mesmas formas da Fig. 115 em diferentes
amostragens; € importante observar também que os tempos de varredura do template e query
diferiram significativamente dentro de um mesmo valor de amostragem, o tempo de varredura
do query foi em média aproximadamente cinco vezes o tempo de varredura do template, isso se

deve ao fato do query possuir dimensdes maiores do que a do template nesse exemplo.

Figura 115 — Comparagdo entre formas de mesma classe: Um exemplo de Crown extraida
do MPEG-7 (Esq.) e sua versdo deformada projetivamente (Dir.), a amostragem
usada neste exemplo foi de 150 vértices por 150 raios em ambas as formas.

8.5 DISCUSSAO

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados para atestar a robustez do des-
critor em diferentes situagdes. Na Secdo 8.1, foram realizados testes com formas de consulta
deformadas através de variacOes de angulos de azimute e elevacdo, e para o reconhecimento
foram usadas as métricas desenvolvidas no Cap. 7 nas trés diferentes abordagens, onde foi cons-
tatado que a terceira abordagem, por estimagdo da homografia, mostrou resultados melhores de
acurdcia em testes realizados perante as outras abordagens; foram realizados experimentos com
objetos planares variados, divididos entre caracteres, logomarcas (juntamente com o simbolo
de acessibilidade) e formas extraidas do MPEG-7 dataset, onde foi gerado versdes deformadas
dos mesmos seguindo a metodologia do trabalho de (LI; TAN, 2010) com varia¢des de dngulos
de elevacao e azimute e os resultados foram comparados com uma técnica concorrente atual, o
HCNC de (JIA et al., 2016).
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Nos experimentos com caracteres, os resultados ndo foram tdo bons quanto o HCNC, mas
uma andlise feita nos experimentos indicaram a natureza do erro que pode ser corrigido ade-
quadamente, alguns simbolos foram confundidos por possuirem semelhanga total ou parcial,
para exemplificar: o simbolo ‘O’ deformado foi confundido com o simbolo ‘9’, isso se deve ao
fato dos pontos de contorno do primeiro simbolo casarem com a parte arredondada do digito,
para esse problema deve-se usar uma estratégia que use todos os pontos apos uma estimacao de
homografia, a maior diferenca de acurdacia foi de 14, 7%. Nos testes realizados com logomarcas
o descritor proposto obteve resultados iguais acurdcia iguais ou superiores a0 HCNC, onde a
diferenca era mais notdvel enquanto o grau de elevagdo crescia, o descritor proposto obteve
bons resultados até em deformagGes mais severas, fornecendo um valor de acurécia de 90% no
cendrio com deformacao mais acentuada (el = 10°), enquanto o HCNC ofereceu um valor de
acurdcia de apenas 23% no mesmo cendrio, uma diferenca de 67%. Também foram realizados
testes com doze formas originais extraidas do MPEG-7 dataset (que foi utilizado no trabalho
de (JIA et al., 2016)) confrontadas com 36 formas derivadas dessas formas originais, onde o
descritor proposto teve um resultado inferior ao HCNC nos testes realizados, porém a diferenca
de taxa de acerto nio foi tdo grande, no pior cendrio a diferenga foi de 13, 9%, analisando os er-
ros, percebeu-se que o descritor proposto errou nos casos onde os objetos possuem formas com
pouca complexidade, como: apple, bat, bone e hammer, e em alguns cendrios o dog também
foi confundido, o descritor proposto teve 100% de acerto em relagdo aos objetos com maiores
complexidades, que possuem estruturas internas mais detalhadas e/ou reentrancias, como o be-
etle, butterfly, crown, deer, elephant, lizzard e pocket; o HCNC teve alguns insucessos com o
pocket, por ser uma forma que possui estruturas internas mais ricas. Ainda nesta mesma se¢ao
foram realizados pequenos testes com oclusao num objeto de cenas deformado em diferentes
percentuais de obstru¢cdo do objeto, demonstrando que o descritor proposto é robusto também
a oclusdes além de deformagdes projetivas, e isso € bastante animador em se tratando de um
descritor que necessita de informagdes globais da forma para representar uma pequena parte do
objeto, mostrando resisténcia também nessas condicdes.

Na Secdo 8.2, foram feitos testes com o intuito de analisar as correspondéncias entre os
Vértices dos objetos em cenas reais. Foram realizados desde testes simples com logomarcas
rotacionadas, em perspectiva e até com deformacoes nao lineares em superficies cilindricas,
como pode ser visto nos testes com a logomarca da Adidas num desodorante e o brasdo da
UFPE impressa na lateral da garrafa, além da logomarca da Coca-Cola numa camisa vestida
num corpo feminino com leves oclusdes na forma. Esse pequeno conjunto de testes mostrou
que o descritor pode ser usado também para o reconhecimento de objetos com deformacgdes
ndo lineares leves. Foi realizado uma pequena andlise dos tempos de execugdo das etapas de
descricdo de caracteristicas e comparagdo entre as formas com diferentes valores de amostra-
gem na Secdo 8.4; e como esperado os tempos de execugdo de ambas as etapas aumentam de
acordo com o aumento da amostragem e o tempo da etapa de varredura do objeto (extracdo de

caracteristicas) aumenta também de acordo com as dimensdes do objeto.
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Neste capitulo foi possivel comprovar a robustez do descritor quanto a deformacdes projeti-
vas, que foi a proposta principal deste trabalho, sendo comparada com uma técnica pertencente
ao estado-da-arte, tendo resultados inferiores em cendrios que existiam em sua maioria objetos
com pouca complexidade (caracteres e algumas formas do MPEG-7) e superior em cendrios
com objetos mais complexos (logomarcas e algumas formas do MPEG-7). Além disso, foi
possivel obter bons resultados em outras situacdes adversas, como oclusao e deformagdes nao
lineares. A métrica de similaridade foi repensada, e a abordagem final foi modificada nao di-
ferenciando mais entre formas simétricas e assimétricas, a distancia final entre os objetos é

computada através de uma estima¢do de homografia baseada no erro de transferéncia.



9 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um novo descritor de forma planar que dd suporte ao reconheci-
mento de simbolos sob o efeito de diversas transformacdes geométricas, desde transformacgdes
mais simples até transformagdes mais gerais, como as projetividades.

Foi mostrado que o descritor proposto possui uma estrutura hierdrquica de features (caracte-
risticas do objeto) que se baseia em informag¢des mais periféricas até informacdes mais internas
da forma, comecando com os Vértices pertencentes a um invélucro convexo ou de contorno
que envolve o objeto, e a partir de cada Vértice sdo emitidos varios Raios que cruzam o objeto
planar gerando pontos colineares através da interseccao desses Raios com a forma. Foi visto
que com quatro pontos colineares podemos calcular o invariante projetivo conhecido como ra-
730 cruzada, que € o invariante projetivo mais fundamental, mas nas intersec¢des dos Raios
com a forma conseguimos obter mais do que quatro pontos colineares, e sendo assim, pode-
mos obter mais de um valor de razdo cruzada por Raio emitido, onde a trajetdria que cruza o
objeto pode ser identificada a partir de um Vetor de Razao Cruzada, que é um invariante proje-
tivo desenvolvido neste trabalho; todas essas features compdem esse novo descritor de maneira
estruturada e com valores de amostragem configuraveis.

Além da etapa de Extracdo de Caracteristicas do descritor, foi estudada a forma como os
elementos do descritor sdo comparados, come¢ando pela comparacdo Raio-a-Raio, que faz
comparacdes entre os Vetores de Razdao Cruzada indo até comparagdes entre os espectros de
topologia via DTW gerados pelos eventuais casamentos de Raios. Apds todas essas etapas de
comparacao, vimos que para objetos nao simétricos podemos calcular um valor de correlacio
entre os indices do Vértices correspondentes através do médulo do coeficiente de Pearson, além
dos ajustes e remogdo de falsos-positivos realizados através de MMQ e razdo cruzada de cinco
pontos coplanares; em se tratando de formas simétricas, como alguns caracteres, ndo € possivel
extrair esse tipo de informacao, forcando a divisdo em duas abordagens, para formas simétricas
e assimétricas como foi explicado na Secdo 7.4. As unicas diferencgas dessas abordagens € que
na abordagem assimétrica existe uma etapa intermedidria de remog¢ao de falsos positivos e cal-
culo de correlagdo, mas as etapas de comparagdo elemento-a-elemento e célculo da distancia
final continuam semelhantes.

Durante os experimentos realizados em larga escala, houve a oportunidade de se testar uma
meétrica de similaridade mais confiavel, e foi desenvolvida uma nova métrica baseada no erro
de transferéncia explicada no capitulo anterior na Subsecdo 7.6.1, sendo assim a abordagem da
Classificacdo muda em algumas etapas: a etapa de comparacdo Elemento-a-Elemento continua

a mesma, mas a etapa de remocao de falsos positivos e cdlculo do Coeficiente de Pearson (usa-
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dos somente na comparagdo para formas assimétricas), e a tltima etapa de cdlculo de distancia
(comum a ambas) foram eliminadas e substituidas pela a estimativa de homografia e célculo
de distancia final baseado no erro de transferéncia, como discutido em 7.6. Dessa forma foi
possivel obter valores melhores de acuricia durante os experimentos e tornando as etapas de
Classificagdo muito mais simples e eficientes.

Ap0s todo esse desenvolvimento e estudo desse novo descritor, 0 mesmo foi submetido a
testes variados, em cenas reais, com deformagdes projetivas e oclusdes simuladas, com diferen-
tes simbolos e logomarcas, além de testes comparativos com outro descritor de forma invariante
projetivo pertencente ao estado-da-arte. Os resultados sdo promissores, o descritor extrapolou
as expectativas, mostrando resisténcias em alguns graus de deformacao e oclusao que nao eram
inicialmente previstos, apresentando boas correspondéncias entre Vértices até em condicdes de
deformacdes mais severas. Nos testes comparativos com HCNC, em relagdo a métrica de simi-
laridade usada nos testes para o reconhecimento, foram testadas as métricas propostas exibidas
no Cap. 7 e além dessas houve uma terceira métrica desenvolvida durante os experimentos que
se mostrou mais eficiente para o reconhecimento, e que nao ha a necessidade de distin¢do entre
forma simétrica ou assimétrica.

Foi observado que o descritor proposto se saiu melhor em relacdo ao HCNC quando compa-
rado com formas mais detalhadas, ricas em estruturas internas, como no caso das logomarcas e
algumas formas do MPEG-7 que possuem detalhes internos e reentrancias, isso se deve ao fato
de que a feature desenvolvida neste trabalho, o vetor de razao cruzada, pode carregar mais infor-
macao do objeto durante a extracio de caracteristicas e ter uma maior chance de acerto de ca-
samento entre raios durante a etapa de comparacdo e classificacdo para formas mais complexas.
Sendo assim, o descritor proposto pode ainda ser melhorado para os casos de reconhecimento

entre formas mais simples, pobres em detalhes.

9.1 TRABALHOS FUTUROS

Alguns pontos do descritor proposto podem ser explorados e melhorados. Ainda ha espaco
para a melhoria da métrica para objetos mais simples, como caracteres, como discutido recen-
temente, melhorando algumas etapas finais do processo € possivel obter valores melhores de
acurdcia.

Os testes com o descritor proposto ofereceram bons casamentos entre os pares de Vértices,
que s@o pontos que ficam nas partes mais externas do objeto, além desses, € possivel também
obtermos casamentos com os pontos de borda dos Raios, oferecendo ainda mais associagdes,
ajudando (talvez) a estimar a homografia de maneira mais precisa e dessa forma podendo me-
lhorar a métrica para situagdes em que o descritor proposto ainda ndo se sai tdo bem, nos casos
contendo objetos mais simples.

A métrica baseada no erro de transferéncia obteve bons resultados durante os testes de re-
conhecimento com simbolos e logos, nos testes com caracteres foi possivel verificar o motivo

do erro na classificacdo para esses casos. Dessa forma, como um trabalho futuro, iremos me-
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lhorar o template matching apds a retificacdo dos pontos, para isso iremos explorar diferentes
metodologias que podem ajudar nessa fase final do reconhecimento, tais como a distancia de
Hausdorff, que mede a distancia entre dois conjuntos de pontos, que no nosso contexto podem
ser os pontos de contorno ou do invélucro convexo dos objetos comparados, com 0s pontos
do objeto de consulta ja retificados; outras estratégias de comparagdo entre dois conjuntos de
pontos podem ser também estudadas e testadas.

Estratégias para o aumento de performance sdo necessdrias, € possivel obter melhorias dos
tempos nas comparagdes entre os espectros via DTW, substituindo-a por alguma versdo mais
rédpida da mesma ou alguma outra técnica de comparagdo entre séries temporais que seja mais
réapida. Uma versdo futura do método proposto em tempo real pode ser desenvolvida com uso
de técnicas de processamento em paralelo com uso de GPU (Graphics Processing Unit) dado
que a geragdo e comparacdo dos elementos componentes do descritor sao independentes; como
na extracdo de caracteristicas: onde o objeto € varrido por um grande nimero de Raios e vetores
de razdo cruzada sao gerados independentemente de outros vetores; e também na comparacao
Raio-a-Raio, na etapa de comparacao entre os descritores: onde os vetores sdo comparados aos
pares também de maneira independente e paralelizavel.

Em condicdes mais adversas, contendo oclusdes e deformagdes nao lineares, o descritor
jé& apresentou um bom nivel de robustez, porém € necessdrio um estudo mais profundo e um
numero maior de testes para o entendimento da robustez do descritor nessas situagdes, ja que
ndo existe na literatura uma forma padronizada de se testar robustez a deformacdes nao lineares,
e nem a robustez a oclusdes.

Uma outra forma que € teoricamente prevista para a estimacao da transformacdo projetiva
sofrida pelos objetos, € através da obten¢ao da linha do horizonte, que é a imagem da reta no
infinito apds sofrer uma deformacao projetiva, e que pode ter seus pontos de fuga encontrados
pela relagdo da razdo simples de trés pontos colineares com a razdo cruzada de quatro pontos
colineares; no descritor proposto, existem Raios na qual residem esses pontos colineares € i1Ss0

pode ser usado para a obten¢ao da linha do horizonte.
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