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Resumo: Neste artigo é descrita uma abordagem para o
reconhecimento automdtico de formas em imagens digitais,
baseada no uso de proje¢do de segmentos bindrios de imagem
por meio de histogramas. Tal abordagem pode ser vista como
uma técnica de template matching para o reconhecimento de
formas. Um teste comparativo entre a abordagem citada e a
técnica de template matching pela correlacdo de imagens é
apresentado. A abordagem apresentada estd sendo
desenvolvida com a finalidade de oferecer capacidade de visdo
artificial para robds méveis inteligentes.

Palavras Chaves: Visdao Computacional, Reconhecimento de
Objetos, Processamento de Imagens.

Abstract: This article describes an approach for automatic
object recognition in digital images, based on the projections of
binary segments of images through the use of histograms. Such
approach can be thought as a template matching technique for
object recognition. A comparative test between that approach
and the correlation template matching technique is also
presented. The presented approach has been developed to offer
artificial vision for intelligent mobile robots.

Keywords: Computer Vision, Object Recognition, Image
Processing.

1 INTRODUCAO

A habilidade de distinguir objetos em uma cena € comum para
os humanos; o sistema de visdo humana é capaz de reconhecer
e diferenciar entre diversos objetos rapidamente. Contudo,
reproduzir esta mesma habilidade em sistemas de computador,
particularmente em sistemas robdticos, tem sido tema de
muitas pesquisas. Tal meta ainda € um desafio para as atuais
tecnologias e metodologias propostas como abordagem para o
problema em questio e, em geral, possuem aplicagdo restrita a
dominios especificos.

A vis@o computacional consiste em um campo de pesquisa que
objetiva o desenvolvimento de técnicas e aplicacdes
computacionais, capazes de reproduzir habilidades tais como as
acima mencionadas, em sistemas artificiais. De modo a
complementar, Amit (2002) define o objetivo da visdo
computacional como sendo o desenvolvimento de algoritmos
que recebem imagens como entrada, e fornecem como saida,
informagdes descritivas sobre objetos nelas presentes.

O presente trabalho tem como objetivo contribuir para o campo
da automacio e da robdtica inteligente, ao investigar possiveis
solucdes para o reconhecimento de objetos. A tarefa de
reconhecimento de objetos € parte fundamental de sistemas de
visdo computacional, embora ndo se trate da tnica atividade
realizada por tais sistemas.

Neste trabalho foram desenvolvidos dois aplicativos de visdo
computacional para o reconhecimento de objetos, mais
especificamente, para a identificagdo de sinalizagdes em um
ambiente. Como foco, foi abordado o problema de identificar e
distinguir icones de sinalizagdo, como setas de indicacdo para
direita e esquerda.

Uma das aplicacdes desenvolvidas é baseada na técnica de
template matching por correlacdo; a segunda aplicacdo é
baseada em uma abordagem que faz uso da projecdo de
segmentos bindrios, como representacdo das formas para o
processo de reconhecimento. Ambas as abordagens podem ser
vistas como variacdes da técnica de template matching. Um
teste comparativo é realizado com o intuito de demonstrar e
avaliar o desempenho das aplicagdes.

O restante desse artigo estd organizado da seguinte forma: a
secdo 2 descreve os fundamentos da técnica de template
matching; a se¢do 3 descreve as técnicas de processamento de
imagem empregadas na abordagem discutida nesse artigo; a
secdo 4 relata como as aplicacdes descritas foram
implementadas; a se¢do 5 apresenta os resultados obtidos em
um teste comparativo entre a técnica de template matching por
correlagdo e a abordagem com o uso de projecdes; e a secio 6
encerra o artigo apresentando as conclusdes e consideragdes
finais.

2 TEMPLATE MATCHING

O template matching consiste na busca por ocorréncias de um
determinado objeto ou forma em uma dada imagem, tendo
como base um modelo de referéncia da forma ou objeto a ser
reconhecido. A presenga do objeto é detectada a partir da
correspondéncia entre esse modelo e as sub-regides da imagem
processada. O referido modelo de referéncia é chamado de
template.

Em casos mais simples, uma imagem em escala de cinza do
objeto de interesse pode ser utilizada como template. No
entanto, conforme comentado por Forsyth e Ponce (2003), em



outros casos, o femplate pode ser construido a partir de uma
etapa de treinamento sobre exemplares do objeto.

Treiber (2010) descreve uma abordagem para o template
matching, que consiste no uso de uma imagem do objeto de
interesse como template. Em tal abordagem, o template é
posicionado sobre cada possivel posicdo da imagem processada
e em cada passo, é realizado o cdlculo do coeficiente de
correlacio cruzada normalizado (CCN). O coeficiente CCN
¢ utilizado como medida de correlacdo entre o template e as
sub-regides sobre as quais € posicionado na imagem em
questdo. Sub-regides cujo valor resultante do cdlculo do
coeficiente CCN excederem um dado limiar, possuem boa
probabilidade de possuir uma ocorréncia do template. A
férmula para o cédlculo do coeficiente CCN € a seguinte:

CCN(a,b)
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Nessa formula, f(x,y) corresponde a fungdo que descreve os
valores dos pixels da imagem processada, para as dadas
coordenadas de pixel (x,y); t(x,y) a fungdo que descreve os
valores dos pixels da imagem template; (a,b) € o deslocamento
com relacdo a origem da iamgem para a posicdo onde o
coeficiente CCN € calculado; py € y; correspondem as médias
das fungdes f e t na sub-regido em questdo; e W e H sdo as
dimensdes do template, sendo sua largura e altura
respectivamente.

3 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO
EMPREGADAS

Nesse trabalho uma variagdo da técnica de template matching
foi implementada como abordagem para o reconhecimento de
formas em imagens digitais. Como alvo para reconhecimento,
sinalizag@o de setas indicativas para direita e esquerda foram
utilizadas em testes praticos. O processamento realizado sobre
as iamgens nessa abordagem, pode ser descrito por meio dos
seguintes passos:

z

(1) Segmentacdo da imagem: essa etapa € necessdria para
possibilitar que objetos de interesse sejam detectados na
imagem e processados individualmente;

(2) Deteccao dos componentes isolados: apds obter uma
imagem segmentada, é realizado um novo processamento
para se extrair os diferentes componentes isolados na
imagem, isto €, processar a imagem de segmentos de modo
a extrair as regides de pixels conexos;

(3) Projecio dos componentes extraidos: nessa etapa ¢é feita
a projecdo dos componentes individuais obtidos na etapa
anterior;

(4) Comparacao entre as projecdes dos objetos da imagem
com a projecdo do template: a projecio da imagem
template € comparada com as projecdes dos objetos
obtidos no processamento da imagem de entrada. Uma
medida de similaridade € utilizada como critério de
comparacio, por meio de um limiar os objetos sdo
classificados como ocorréncias ou ndo do femplate; se a
pontuacdo da medida de similaridade for superior ao limiar
uma ocorréncia do objeto é reconhecida, caso contrario, o
segmento candidato € rejeitado.

Para a implementacdo dos passos descritos, técnicas de
processamento de imagem sdo aplicadas. As subsegdes a seguir
descrevem os conceitos a cerca de tais técnicas.

3.1 Limiarizagao de Imagens

A limiarizagdo ou binarizacdo de uma imagem, segundo
Pedrini e Schwartz (2008), trata-se de uma das técnicas mais
simples de segmentagdo de objetos e consiste na defini¢do de
um ou mais limiares, por meio dos quais € estabelecido um
critério para classificar os pixels em uma imagem entre zero ou

um.

Em outras palavras, a limiarizagdo consiste na discriminacio
de pixels de uma imagem, de acordo com seus valores de
intensidade, com respeito aos limiares preestabelecidos. Assim,

o resultado dessa operacdo € uma nova imagem na qual os
pixels possuem um entre dois valores.

Conceitualmente, os pixels em uma imagem limiarizada sdo
definidos com valores de intensidade zero ou um. Contudo, na
pratica esta ndo é uma questdo restrita; os valores em uma
imagem limiarizada podem ser definidos como 0 e 255 (em
imagens de 8-bits) por exemplo, ou quaisquer outros pares de
valores. O aspecto relevante é que os pixels serdo classificados
entre dois valores distintos.

A ideia sobre a qual essa técnica fundamenta-se, parte da
premissa de que niveis de cinza pertinentes a um objeto em
uma cena, se concentram em um intervalo diferente dos niveis
de cinza dos pixels que compde o fundo da imagem.

Portanto, é possivel afirmar que o sucesso desta técnica de
segmentacdo, depende da definicio de limiares que possam ser
utilizados para distinguir pixels em uma imagem de acordo
com duas classes; segundo Russ (2011), em geral essas duas
classes representam os pixels que fazem parte do fundo e os
pixels que fazem parte dos objetos presentes na imagem.

Jain, Kasturi e Schunk (1995) definem o processo de
limiarizacdo sobre perspectiva de trés casos: (1) com o uso de
um limiar fixo L; (2) com o uso de um intervalo fechado
[L1,L,]; e (3) com o uso de um esquema mais geral, no qual
diferentes intervalos de limiares sdo definidos. Neste dltimo
caso, um conjunto Z define os valores de intensidade cujos
objetos de interesse supostamente irdo possuir.

Em simbolos, as definicdes de limiarizagdo de Jain, Kasturi e
Schunk (1995), podem ser enunciadas nas seguintes formas:

e Quando um unico limiar for utilizado:

1 sef(x,y) <L
B(x,y) = ;
) {0 caso contrario
e Quando os valores de intensidade se situam em um
intervalo:

1 sely <f(x,y)<L,,
0 caso contrario '’

B(x,y) = {

¢ Quando os valores de intensidade dos objetos de interesse
sdo representados por um conjunto de intervalos de
limiares:
By =y oSGz
0 caso contrario
Embora a limiarizacdo seja uma técnica efetiva para algumas
situacdes, em geral, essa técnica requer cendrios onde a
iluminacdo é um fator controlado e conhecimento de dominio
possa ser integrado a solugdo, isto é, fatores relacionados as
distribui¢des de niveis de cinza dos objetos e fundo de uma
imagem necessitam ser previamente conhecidos, e
aproximadamente fixos. Histogramas de niveis de cinza podem
ser utilizados para o estudo de tais fatores.

E um fato conhecido que a limiarizacio global (com limiares
fixos para todos os pixels da imagem processada) € insuficiente



para obter certos resultados quando a iluminagdo ndo é
uniforme em uma imagem (CHAN; LAM; ZHU, 1998;
BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Para superar este problema, existem diversas técnicas que se
baseiam no uso de limiares que podem variar em fungdo dos
valores locais dos niveis de cinza, ou ainda capazes de
estabelecer automaticamente, com base na imagem processada,
diferentes limiares capazes de proporcionar melhores
resultados no processo de limiarizagdo.

Usualmente, técnicas de limiarizagdo desse género sdo
referidas por limiarizagdo adaptativa. A destacar, Chan, Lam e
Zhu (1998) propdem um método de limiarizagdo adaptativa
baseado na teoria variacional (principio amplamente conhecido
em Fisica).

3.2 Extracao de Segmentos

O processo de segmentacdo de uma imagem consiste no
particionamento de tal imagem, em sub-regides ou segmentos.
Tais segmentos normalmente representam objetos de interesse
presentes na imagem. Assim sendo, apés a etapa de
segmentacdo, € necessdrio realizar a extragdo das sub-regides
encontradas.

Com o uso de uma funcdo disponibilizada pela biblioteca de
c6digo OpenCV, denominada cvFindContours, os segmentos
presentes na imagem limiarizada sdo extraidos. A funcdo
cvFindContours retorna uma sequéncia com 0s contornos
presentes na imagem; os contornos sdo representados por
estruturas de dados forneceidas pela prépria biblioteca e, em
particular, uma propriedade importante dessas estruturas € sua
regido retangular. A regido retangular que envolve cada
contorno representa uma sub-regido da imagem, na qual estdo
presentes vizinhacas conexas de pixels.

3.3 Histogramas

Histogramas sdo importantes ferramentas estatisticas para a
representacdo e sumarizagdo de dados. Em seu sentido mais
comum, representam distribuicdes de frequéncias a respeito de
medicdes ou dados a cerca de algum estudo ou contexto
arbitrdrio. Os histogramas possuem grande relevdncia, pois
fornecem uma estrutura poderosa que viabiliza ou facilita a
realizacdo de diversas atividades ou técnicas de andlise e
processamento.

Conforme Burger e Burge (2009), em processamento de
imagens, histogramas sdo utilizados em diversas técnicas de
realce e tratamento de qualidades visuais; podem ser utilizados
na deteccdo de problemas de exposi¢do e iluminagdo ndo
uniforme no processo de aquisi¢do de imagens; ou até mesmo
como ferramentas forenses, quando utilizadas para se
determinar que tipos de atividades de processamento foram
aplicados previamente em uma determinada imagem.

Chang e Krumm (1999) utilizam uma variagdo do histograma
de cores — o histograma de co-ocorréncia de cores — para o
reconhecimento de objetos em imagens. Tal histograma se
difere do histograma de cores convencional, por manter uma
contagem da ocorréncia de determinados pares de cores,
espagados por certas distdncias no espaco da imagem. Em sua
abordagem, Chang e Krumm (1999) fazem uso de histogramas
da co-ocorréncia de cores do objeto de interesse, computados
de diferentes perspectivas, e entdo o objeto é localizado nas
imagens de entrada a partir da comparacdo com os histogramas
do modelo.

Nao obstante, de acordo com Bradski e Kaehler (2008),
histogramas também podem ser utilizados para representacio
da distribuicdo de cores de um objeto; podem ser utilizados
como descritores sobre a forma de um objeto, por meio do
histograma da orientacdo dos gradientes de suas arestas; e
ainda, como a representacdo da fung@o de distribuigdo de
probabilidade, com respeito a hipétese sobre a localizagdo de
um objeto em uma imagem.

Formalmente, um histograma pode ser visto como uma funcao
discreta h(i) = n;, sendo i um inteiro em um intervalo fechado
[0,K —1]; K é o nimero de intervalos ou classes sobre os
quais os dados s@o distribuidos; e o valor n; corresponde a
frequéncia ou a contagem de itens pertinentes a cole¢do de
dados subjacentes, associada ao i-ésimo intervalo ou i-ésima
classe.

O significado atribuido as frequéncias e intervalos de um
histograma depende do contexto de sua aplicagdo. Por
exemplo, no caso do histograma dos niveis de cinza de uma
imagem monocromdtica, os possiveis niveis de cinza podem
ser divididos em K intervalos de igual tamanho; e assim sendo,
cada n; representa a contagem de pixels presentes na imagem,
com um valor de intensidade de cinza dentro dos limites do i-
ésimo intervalo.

Uma operagdo importante € a comparacgdo de histogramas, uma
vez que histogramas podem ser utilizados como forma de
sumarizar ou organizar informacdes sobre caracteristicas ou
atributos de segmentos ou objetos em imagens. Existem varios
métodos para a comparacdo de histogramas. Bradski e Kaehler
(2008) citam alguns deles: correlagdo; chi-quadrado;
intersecdo; e Bhattacharyya.

3.4 Projecoes de Imagens

Conforme descrevem Pedrini e Schwartz (2008), as projecdes
horizontais e verticais de uma imagem bindria consistem,
respectivamente, na soma dos pixels em cada linha da imagem
(projecdo horizontal); e na soma dos pixels em cada coluna
(projecao vertical). De acordo com esta defini¢cdo, é possivel
observar que histogramas podem ser adotados como estruturas
convenientes para o cdlculo de tais projecdes. Também ¢é
importante salientar que uma mesma projecdo pode resultar de
diferentes objetos ou imagens.

Em dos Santos et al. (2009) projecdes verticais e horizontais
sdo utilizadas em um método para a extragdo de texto de
paginas de documentos, para fins de aplicacdes em sistemas de
reconhecimento de documentos. No referido trabalho, paginas
de documentos sdo submetidas a um processo de limiarizagao,
e entdio um conjunto de operacdes, envolvendo o
processamento dos histogramas das projecdes verticais e
horizontais, sdo utilizadas em um algoritmo para a extracio
automdtica de segmentos de linhas de texto.

4 IMPLEMENTAGCAO DAS APLICACOES

Duas aplicagdes para o reconhecimento de formas e objetos
foram feitas; uma aplicac@o baseada no template matching por
meio do célculo de correlagdo; e uma segunda aplicacdo
baseada na abordagem de histrogramas descrita anteriormente.
O intuito ao implementar uma abordagem tradicional, tal como
o template matching baseado na correlagdo, foi o de
proporcionar uma base para comparacdes. As aplica¢des foram
implementadas na linguagem de programacdo C++, com a
utilizag@o da biblioteca de c6digo OpenCV.



A OpenCV trata-se de uma biblioteca de cddigo aberto,
destinada a aplicagdes de visio computacional. E escrita em C
e C++ e oferece suporte multiplataforma, ou seja, é compativel
com vdrias plataformas de desenvolvimento, tais como Linux,
Microsoft Windows ¢ Mac OS X (BRADSKI; KAEHLER,
2008). Essa bibliotéca de cddigo fornece a implementagdo
otimizada de muitos algoritmos e rotinas de uso comum em
aplicagdes de visdo computacional.

O desenvolvimento das aplicagdes foi realizado no ambiente
Windows, utilizando-se uma webcam como dispositivo para a
aquisi¢cdo de imagens. Para a realizacdo de testes, uma folha
impressa contendo a seta a ser detectada foi exposta frente a
camera e como resultado, as aplicacdes exibiam as imagens
capturadas, e desenhavam um quadro ao redor da drea
contendo o objeto quando reconhecido.

Para avaliacio do comportamento das aplicagdes em um
ambiente préximo ao de um rob6 mdvel inteligente, foi
utilizado uma giga de testes baseada em um dos modulos
pertinentes a uma plataforma robética, chamada RoboDeck,
desenvolvido pela empresa Xbot.

A referida giga de testes consistiu em um moédulo embarcado
de alto desempenho, equipado com uma webcam para a captura
de imagens. Como plataforma de desenvolvimento, a giga de
testes contou com uma distribui¢do Linux, o Debian.

Uma vez que o coédigo utilizado na implementagdo das
aplica¢des mencionadas estava em conformidade com o padrdo
ANSI, e tendo em mente que a OpenCV trata-se de uma
bibliotéca multiplataforma, as aplicacdes puderam ser
facilmente compiladas em ambos os ambientes (Windows e
Linux).

4.1 Correlation Template Matching

A abordagem nessa aplicacdo € basicamente tal como a técnica
descrita na secdo 2. Um looping realiza a aquisicdo de imagens
por meio do dispositivo de captura disponivel, e utilizando um
tamplete, realiza o célculo do coeficiente CCN do template
com relacgdo a cada regido possivel da imagem.

Dado um template com dimensdes W X H, se a imagem
processada possuir dimensées M X N, entdo existem (M —
W + 1) x (N — H + 1) formas de posicionar o template sobre
a imagem para o calculo de correlagdo. Logo uma matriz de
tamanho apropriado € utilizada para o armazenamento dos
coeficientes de CCN, obtidos apds o processamento da imagem
com o método j4 descrito.

Para estimar a posicdo de uma provavel ocorréncia do objeto
de interesse, uma chamada a uma fun¢do da OpenCV, nomeada
cvMinMaxLoc, € utilizada para encontrar o ponto de maxima
local na referida matriz dos coeficientes de CCN. Caso o valor
de maxima local for superior a um limiar parametrizado, entio
a posicdo da imagem correspondente a esse coeficiente €
informada como a posi¢do de uma ocorréncia do template.

Toda a l6gica relacionada com o processo de busca do template
foi encapsulada dentro de wuma classe nomeada
TemplateMatch. Desse modo, para estender a capacidade da
aplicacdo para o reconhecimento de miultiplas formas,
provenientes de diferentes templates, € necessdrio apenas a
inclusdo de cédigo para instanciar novos objetos da classe
TemplateMatch, com diferentes imagens template.

4.2 Projecao por Histogramas

Essa abordagem se baseia no uso das projecdes de objetos
extraidos de uma imagem por meio de um processo de
segmentacdo, e de sua comparacdo com a projecdo de uma
imagem de referéncia do objeto a ser reconhecido. Para
facilitar o célculo das projecdes e do processo de comparagao,
histogramas foram utilizados como forma de representacdo
para as projecoes.

A projecdo de um objeto proporciona uma estrutura mais
conveniente para fins de processamento de sua forma, isto é, as
projecdes de um objeto fornecem um meio simplificado para
expressar informagdes sobre caracteristicas da forma geral de
tal objeto. No contexto desse trabalho, as proje¢des foram
utilizadas para facilitar o reconhecimento do objeto. A Figura 1
ilustra o resultado da projegdo vertical da imagem de uma seta.
Os resultados ilustrados na Figura 1 foram obtidos gerando o
gréfico do histograma produzido pela aplicacido desenvolvida.

a)

b)

Figura 1 — Projecdo vertical da imagem de uma seta; (a) Imagem da seta; (b)
Grifico da projecao vertical gerada a partir de dados produzidos pela aplicagao.

Nesta segunda implementagdo, as imagens foram processadas
por meio de uma operagdo de limiarizacio. Uma vez que as
setas impressas eram de cor preta (niveis de cinza préximos de
zero), definir limiares que pudessem realizar uma boa
segmentacdo (para discriminar a seta do fundo em que se
encontra) ndo foi uma tarefa complicada.

Com o uso de uma fungdo disponibilizada pela OpenCV, os
segmentos presentes na imagem limiarizada foram extraidos. A
partir das regides retangulares que envolvem cada segmento, o
histograma de sua projecdo vertical foi calculado. Regides com
areas inferiores a um limiar de tamanho foram descartadas,
evitando o processamento desnecessdrio de regides muito
pequenas para serem candidatas a uma ocorréncia do objeto.
Na projecdo das imagens, histogramas foram instanciados para
o armazenamento dos valores das projecdes.

O processo de projegdo foi feito dividindo a imagem em faixas
horizontais ou verticais (para as projecdes horizontais e
verticais respectivamente), uma vez que a imagem foi
limiarizada e seus segmentos poderam ser vistos como regides
de pixels bindrios, o nimero de pixels ndo nulos (isto é, dos
pixels que foram discriminados como parte de um objeto) em
cada faixa resultou no histograma de projecao.

O nimero de intervalos ou faixas utilizados na proje¢do do
histograma foi um fator importante. Na implementacdo em
questdo, esse valor foi um dado parametrizado e precisou ser
escolhido com cautela.

Se uma regido for dividia em faixas muito largas, a capacidade
expressiva do histograma resultante, como meio para a
representacdo da forma presente em tal regido, €



comprometida; grande parte dos aspectos caracteristicos da
forma é perdida. De modo andlogo, utilizar faixas muito
estreitas pode tornar a projecdo muito caracteristica de um
exemplar especifico da forma do objeto, comprometendo a

capacidade de generaliza¢do do modelo.

Apé6s gerar os histogramas das formas extraidas da imagem
segmentada e do template do objeto de interesse, a busca pelo
objeto se resumiu na comparacio dos histogramas computados
com o histograma do femplate. A localizacdo do objeto
detectado foi estabelecida como sendo a regido retangular
envolvendo o segmento reconhecido como ocorréncia do
objeto.

Qualquer um dos métodos de comparacio de histogramas
citados na sessdo 3.3 podem ser utilizadas na etapa de
comparacdo dos histogramas. O critério para rejeitar ou
reconhecer um dado segmento como uma possivel ocorréncia
do objeto de interesse, deve ser estabelecido de acordo com a
interpretacdo de cada medida de comparag@o.

De acordo com Bradski e Kaehler (2008), a comparacio pelo
critério de intersecdo para a comparacdo de histogramas é
melhor em aplicacdes onde a precisdo ndo é um fator tdo
importante quanto o desempenho; ao passo que os critérios chi-
quadrado e Bhattacharyya proporcionam medidas mais

acuradas, porém ao custo de um desempenho inferior.

5 TESTE COMPARATIVO

Para avaliar o desempenho das aplicagdes implementadas, foi
utilizado uma amostra com quarenta imagens digitais com
resolucdo de 640x480; dez imagens exibindo um retdngulo;
dez imagens exibindo uma seta indicando para a direita; dez
imagens exibindo uma seta indicando para esquerda; e dez
imagens sem nenhuma seta.

O objetivo desse teste foi avaliar a precisdo ao detectar o objeto
correto, a capacidade entre distinguir uma seta indicando para a
direita e para a esquerda, e quanto a robustez do algoritmo com
respeito a falsos positivos, isto é, indicar a presenca do objeto
de interesse em imagens nas quais o objeto nio estava presente.

Nos testes realizados, foram utilizadas imagens de um
retangulo com o intuito de verificar se as aplicacdes
confundiriam os sinais de interesse com outros sinais
semelhantes; testes com imagens sem a presenca de uma seta
foram utilizadas para avaliar taxas de falsos positivos; e
imagens com setas indicando para esquerda e direita para testar
a capacidade de distinguir entre ambos os sinais.

O tempo de processamento para o reconhecimento de cada
imagem individual também foi monitorado. Uma vez que
aplicacdes envolvendo a detec¢do de objetos para oferecer
autonomia para robds possuem o requisito de processamento
em tempo real, o propdsito dessa medida foi o de fornecer uma
estimativa do tempo de processamento médio para cada
aplicagdo, no processamento de uma imagem.

A Tabela 1 ilustra os resultados de teste para a aplicacdo
baseada no template matching; e a Tabela 2 ilustra os
resultados para a aplicagdo baseada no uso de histogramas.

A Figura 2 exibe um grafico comparativo do desempenho de
ambas as aplicagdes. Para cada conjunto com dez imagens, as
respostas corretas obtidas pelas aplicagdes, em cada situagdo,

foram sumarizadas e seu percentual de acerto € ilustrado no
gréfico.

Tabela 1 — Resultados do teste da aplicagdo baseada no
template matching.

Quantidade
Test
este Seta para Seta para
direita esquerda
Imagens com um retangulo 0 0
Imagens com uma seta para 8 0
direita
Imagens com uma seta para 0 6
esquerda
Imagens sem a presenca de 0 0
setas
Média do tempo de 294,7 milissegundos
execugdo por imagem
(milissegundos)

Tabela 2 — Resultados do teste da aplicagdo baseada na
projecdo por histogramas.

Quantidade
Teste
Seta para Seta para
direita esquerda
Imagens com um retangulo 0 2
Imagens com uma seta para 4 4
direita
Imagens com uma seta para 0 4
esquerda
Imagens sem a presenca de 1 0
setas
Meédia do tempo de 21 milissegundos
execucdo por imagem
(segundos)

Para as imagens com uma seta para direita ou esquerda, a
resposta correta é quando a aplicac@o identifica uma seta para
direita e para esquerda respectivamente; nas imagens com um
retangulo, a resposta correta é quando o algoritmo ndo
identifica nenhuma seta; e para imagens sem a presenca de
setas, a resposta correta é quando a aplicagdo ndo identifica
nenhuma seta.

Respostas corretas obtidas pelas AplicagGes

100%
90%
80%
70% ® Template
60% Matching
50%
40% -
® Projecdo por

30% Histogramas
20%
10%

0%

Imagens com Imagens comuma  Imagens com uma Imagens sema
Retdngulo seta para a direita sefa paraa presengade setas
esquerda

Figura 2 — Gréfico comparativo do desempenho das aplicac¢des.

6 CONCLUSAO

Os resultados dos testes mostraram que o template matching
proporcionou o reconhecimento das formas com maior
precisdo. Contudo, a abordagem baseada na proje¢do por
histogramas teve um desempenho muito superior quanto ao
tempo médio de processamento por imagem, demonstrando um



tempo de execucdo equivalente a cerca de 7,12% do tempo
médio de execucdo do template matching.

A menor precisdo no reconhecimento das formas, demonstrada
pela abordagem baseada no uso da projecdo por histogramas,
se deu em funcdo da pouca robustez quanto a variacdes de
ilumina¢do no processo de segmentacdio, comprometendo o
resultado das projecdes.

Para aumentar a precisio da abordagem baseada nas projecdes
por histograma, uma alternativa seria o emprego de métodos de
segmentacdo mais robustos quanto a iluminagdo, com relagdo a
técnica de limiarizacao, utilizada na abordagem em pauta.

Na abordagem utilizando o método ftemplate matching por
correlagdo, o cdlculo do coeficiente CCN € efetuado em cada
possivel regido que possa ser ocupada pelo template. Na
abordagem baseada na projecdo de histogramas, o cédlculo de
comparacdo ¢é realizado apenas sobre regides onde segmentos
candidatos foram detectados.

Com o uso da proje¢do por histogramas pretende-se oferecer
um método de reconhecimento que se apoie em uma forma de
representacdio, que torne mais expressiva as caracteristicas da
forma do objeto de interesse. Contudo, dois objetos distintos
podem produzir um histograma semelhante. Por exemplo, uma
seta orientada para cima produziria uma proje¢do vertical
semelhante a uma seta orientada para baixo.

Uma maneira de contornar tal situacdo seria fazer a
comparacdo das proje¢des verticais e horizontais do template
com as formas candidatas. Nessa abordagem, em uma etapa
inicial, uma das projecdes seria utilizada na comparagdo. Os
segmentos que possuirem um critério de similaridade alto
seriam entdo sujeitados a uma segunda comparacdo com a
projecdo restante.

E interessante salientar que a abordagem do reconhecimento de
objetos pelo uso de proje¢des por histograma, obteve um
desempenho significativamente maior do que a técnica de
template matching. O desempenho € um requisito importante
para aplicagdes de tempo real, principalmente no contexto de
robdtica mével.

Apesar da técnica template matching ter demonstrado maior
precisdo, a abordagem com o uso de projecdes pode ser
melhorada com o emprego de um algoritmo de segmentacio
mais robusto quanto a iluminagéo.

Trabalhos futuros devem ser realizados para o aprimoramento
da abordagem aqui relatada, combinando outras técnicas ou
metodologias de processamento de imagens e reconhecimento
de objetos. A abordagem de reconhecimento de objetos
apresentada nesse trabalho estd em fase de avaliagdo, a
plataforma robdtica adotada para avaliar os algoritmos
implementados é o RoboDeck, da empresa brasileira Xbot
(www.xbot.com.br).
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