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Resumo

A popularizagdo das imagens digitais ampliou as opgdes de
processamento das mesmas e com isso a possibilidade de extragdo de diversas
informagdes.

Esta dissertacdo tem por objetivo dar subsidios a industria de
vestuario, na pesquisa de um sistema automatico de identificacdo e vetorizagdo
de moldes a partir de uma imagem digital. A idéia principal ¢ identificar
formas compostas por segmentos de retas e curvas e posteriormente reconstrui-
las a partir de um conjunto minimo de informacgao. Com o objetivo de efetuar a
vetorizagdo automatica ou reduzir o procedimento atual que envolve trabalho
manual extenso através da utilizagdo de uma mesa digitalizadora.

Para isso foi desenvolvido um sistema baseado em uma metodologia
que aplica a transformada de Hough de equagdes matematicas de primeiro e
segundo grau a fim de identificarmos formas genéricas que possam estar
presentes na imagem.

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo  outras
funcionalidades do sistema desenvolvido foram descobertas além da
vetorizagdo, entre elas, surge como mais uma alternativa de medi¢do na
aplicagdo de teste de dureza e também como método de controle de qualidade
na area de medicamentos. Os testes e exemplos apresentados confirmam a

eficacia tanto do sistema quanto da metodologia desenvolvida.
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Abstract

The growing use of the digital images increases the necessity of new
approaches on applications on how information from acquired captured images
can be obtained.

The principal objective of this line of works is aid modeling model on
apparel industry. The main point is to identify on a pattern of garment the lines
and curves that forms its border and than to reconstruct it from a minimum set
of information.

The aim is improve the current procedure that involves extensive
manual work on digitalization of the 2D patterns. In this work a methodology
that applies the Hough Transform for equations of first and second degrees is
proposed, implemented and tested. This system can be used in several other
applications to identify forms. In some uses as in the hardness measure and the
quality control it presents an alternative way. The presented tests and examples

illustrate the effectiveness of the developed system and methodology.
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Capitulo 1- Introdugao

A industria de confec¢do necessita automatizar seus processos, € a
busca de novas tecnologias € chave para se chegar a solucao desejada. Nesta
dissertacdo busca-se prosseguir na direcdo de uma proposta de substituicdo da
mesa digitalizadora (dispositivo utilizado para o fornecimento de dados
graficos vetoriais, usual nesta industria) por um mecanismo de vetorizagdo
automatica.

A partir de um molde de roupa em uma imagem digital, ¢ necessario
extrair um conjunto minimo de informagdes e armazena-lo para que
posteriormente 0 mesmo molde possa ser reconstruido. Adicionalmente um
molde ¢ uma forma complexa que precisa ser identificada para que a
vetorizagao possa acontecer.

Com o intuito de estabelecer uma metodologia para solucionar este
problema foi iniciado em uma dissertagdo anterior [OLI2003] dessa linha de
pesquisa, o estudo sobre um possivel processo de vetorizagdo utilizando a
transformada de Hough. A atual dissertagdo vem acrescentar o trabalho
anterior desenvolvendo um sistema para vetorizar moldes complexos a partir
da aplicagdo comedida da transformada Hough para formas conicas. Através da
aplicacdo do sistema desenvolvido neste trabalho sob um molde ¢ gerado um
produto final que trata de um conjunto de caracteristicas de cada forma conica

identificada na imagem digital.

1.1 Transformada de Hough

A Transformada de Hough foi desenvolvida por Paul Hough
[HOU1962] no inicio dos anos 60. E uma técnica para reconhecimento, em
imagens digitais, para que sejam facilmente parametrizadas, ou seja, que
possuam uma equagdo com formula conhecida, tais como retas, circulos

[CHE2001] e elipses [LEI1999], [TSU1978], entre outras. A partir da primeira
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publicacdo, vieram muitos outros trabalhos melhorando, otimizando [XU1993]
e até aplicando a transformada a formas generalizadas [CHA2004].

Para a aplicagdo desta transformada, normalmente ¢é realizado um pré-
processamento na imagem com o objetivo de identificar claramente os
contornos dos elementos que a compdem.

A idéia da transformada de Hough ¢ transformar a imagem do espago
digital (x,y) para uma representacdo na forma dos parametros descritos pela
curva que se deseja encontrar na imagem. Esta transformacdo ¢ aplicada de
modo que todos os pontos pertencentes a uma mesma curva sejam mapeados
em um Unico ponto no espago dos parametros da curva procurada (figural.l).

Para isto, o espago dos pardmetros ¢ discretizado e representado na
forma de uma matriz de inteiros, onde cada posi¢do da matriz corresponde a
um intervalo no espago real dos parametros. Cada ponto da imagem que
satisfizer a equagdo da forma paramétrica procurada incrementa de uma
unidade o contador correspondente a sua posi¢do, na representagdo discretizada
(matriz).

O contador que tiver, no final do processo, o valor mais alto,

corresponderd aos parametros da curva descrita na imagem.

Identificar Aplicar a férmula Incrementar a posi¢cao
formula a ser para cada pixel da matriz de parametros
encontrada aceso na imagem que satisfizer a formula

Figura 1.1- Etapas da aplicagédo da transformada de Hough para

qualquer forma geométrica.

1.2 Desenvolvimento desta dissertagcao

O objetivo desta dissertagdo ¢ vetorizar formas genéricas,

semelhantes as usuais encontradas em moldes, aplicando a técnica de
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transformada de Hough. Para isso partimos do pressuposto de que uma imagem
complexa ¢ constituida de formas geométricas simples, definida por
combinagdes de equagdes de primeiro e segundo grau. Com isso, a unido das
detecgdes de cada forma primitiva se torna na realidade detec¢do de uma forma
genérica.

Apods a breve introducdo do que ¢ a transformada de Hough deste
capitulo 1, podera ser encontrado no préximo capitulo um estudo mais
profundo sobre a transformada de Hough aplicada a retas. No capitulo 2 s3o
mostrados todos os detalhes de funcionalidade da matriz acumuladora e como
melhor discretizar o espago para a deteccao de retas, os algoritmos utilizados, e
os testes de detecgao de retas.

O capitulo 3 usa a transformada de Hough na detec¢io de conicas. E
mostrado como detectar essas formas mesmo com imagens apresentando falhas
e ruidos. Exemplifica-se a aplicagcdo da transformada de Hough para circulos,
elipses e parabolas.

O capitulo 4 considera a unido das detec¢des desenvolvidas no
trabalho, como usa-las para detectar formas mais complexas através da
detec¢do de varias formas simples e suas subtragdes na imagem a ser
vetorizada.

O capitulo 5 mostra exemplos de outras aplicagdes relacionadas a
extragdo de caracteristicas de uma imagem onde os algoritmos desenvolvidos
neste trabalho podem ser empregados.

Conclusdes relativas ao trabalho e idéias de como chegar ao objetivo

final desta linha de pesquisa sdo encontradas no capitulo 6.
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Capitulo 2- Identificagao de retas

Dado um ponto (x,y) do R? ou Z%, na forma discreta do video, a

equagdo geral das retas que passam por este ponto sera:
y=mxtg,

onde m corresponde ao coeficiente angular da reta e g € o valor do ponto onde
hé interse¢do com o eixo y. O plano mg ¢ o espaco dos parametros onde pontos
no espago da imagem (X,y) sdo representados como retas, e o ponto de
intersecdo dessas retas representa os valores m e g que identificam uma reta
composta pelos mesmos parametros no espago da imagem (x,y) [HOU1962]. A
figura 2.1 mostra essa forma de representagdo da reta no espago da imagem

(x,y) € seu mapeamento no espago dos parametros (m,g).

9

espaco (X,y) espacgo de parametros (m,g)

Figura 2.1- Cada ponto no espac¢o da imagem transforma-se em uma

reta no espacgo de parametros: ¢ = —mx+y

Todos os pontos pertencentes a uma Unica reta interceptam-se em um
unico ponto que tem como coordenadas os parametros (m,g) da reta a ser
identificada.

Um problema, quando essa equacao de retas ¢ usada, ocorre quando
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deseja-se identificar retas verticais, pois no caso das retas verticais o
coeficiente angular tende ao infinito. Para viabilizar a técnica, ¢ proposta a

utilizagdo da equagdo da reta na forma polar:
p=xcos@+ ysind,
onde p ¢ a distancia da reta a origem e 0 ¢ o angulo entre o eixo x e a normal

desta reta, considerando positivo o sentido horario [DUD1972]. A figura 2.2

mostra os elementos desta forma de descrigao.

Figura 2.2- Esquema tradicional de representacao de retas em

coordenadas polares.

Utilizando a equagdo da reta na forma polar, cada ponto (x,y) passa a
ser representado por (p,0). Neste caso, qualquer ponto P(x,y) pertencente ao
espago da imagem, que esta situado sobre a reta R(p,0) tem os parametros p,0
constantes. O plano (p,0) sera o espago dos parametros. Cada ponto P(x,y) de
uma reta R(p,0) ¢é representado por uma sendide S(p,0) no espago dos
parametros. A interse¢do das sendides no plano (p,0) representa o valor p ¢ 0
de uma reta no espaco da imagem (x,y). Todos os pontos pertencentes & mesma
reta interceptam-se em um nico ponto (p,0) no espaco dos parametros (figura

2.3).
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28 P

Figura 2.3- Cada ponto P(x,y) no espago da imagem, corresponde a
uma senoide S(p,0) no espago de parametros.

2.1- Discretizagao da matriz acumuladora

Para determinar o tamanho e os limites da matriz acumuladora,
devem-se observar todos os pardmetros que compdem o espaco dos
parametros. No caso das retas, ¢ necessario ter a informagdo dos limites
angulares de © ¢ dos valores limite de p. Neste trabalho utilizamos como
padrdo o sentido dos eixos e o intervalo mostrado na figura 2.4 com valores de

8 entre (— 90°,90 OJ ou (-n/2, 77/2]. Este intervalo abrange tanto retas com

tangentes crescentes como retas com tangentes decrescentes. Nas figuras 2.5 ¢
2.6 observa-se um exemplo de reta decrescente, onde O apresenta-se negativo,
devido ao intervalo padrao utilizado.

Para uma imagem descrita entre os limites (0,0) ¢ (Ni,Nz) €

estabelecido que o parAmetro p se apresente em um intervalo de -/ N + N3

a N} +N; . O parametro p assume valores negativos quando © apresenta

valores negativos ¢ ysin@ for maior do que os valores de xcos0. Para entender
melhor por que p pode assumir valores negativos vamos partir da férmula:
P =xcos@+ ysinf,

considerando valores negativos para 0, teremos; 0 =- |0| assim:
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0= xcos(— |H|) ty sin(— |H|)
Como

cos(— |49|) = c0509|) e sin(—|9|) = —sin049|),

considera-se entdo:

p= xcos|«9| + y(— sin|¢9|) =>p= xcos|H| - ysin|l9| .

Em imagens digitais x,y serdo sempre positivos, assim:
p= xc0s|6’| - ysin|9| = |xcos 6?| - |ysin6’|
Usando esta ultima féormula, podemos chegar a duas condigdes:

Se
|xcos6’| < |ysin6’| , entdo: p <0,
ou seja, p assume valores entre -4/N] + N; e 0, mas se
|x cos¢9| > |y sin ¢9| , entdo: p >0,

: 2 2
ou seja , p assume valores entre 0 e /N, + N .

Através da argumentacdo acima podemos notar porque no intervalo
angular usado, a transformada de Hough pode apresentar parametro de

distancia negativa. A figura 2.6 mostra um caso em que p € negativo .

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 9



-90°

-y
00
90°
X x | (O,N1)
:
P I
y :
|
(0,N2) (N1,N2)

Figura 2.4- Limites de 6 e p em uma imagem definida entre (0,0) e
(N1,N2). Direcao considerada positiva dos eixos x y neste trabalho.

-y

\-1

~,

Y
p b
0=-16
=X X

y

Figura 2.5- Exemplo de comportamento dos parametros p e 6 em
retas decrescentes.

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 10



X

Figura 2.6- Exemplo de reta decrescente, com p negativo.

Note que na figura 2.6, o angulo 0 é mapeado para o intervalo padrao
(— 90”,90”J ou (-n/2,n/ 2] o0 que produz p com valores negativos.

A precisdo da deteccdo das retas varia conforme os intervalos e os
incrementos estabelecidos tanto para © quanto para p, ou seja, conforme A e
Ap. Por exemplo, se o intervalo de 0 ¢ (— 90",90"] ou (— /2, 77/2] entdo
existem 180 células na matriz acumuladora para discretizagdo de angulo de

grau em grau, mas se a discretizagdo ¢ setada de 4 em 4 graus, quer dizer que

ao invés de 180 células a matriz pode ter apenas 45 células.

2.2 -Algoritmo de Hough para retas

O algoritmo da transformada de Hough para retas usando a forma

polar pode ser descrito como segue, considerando:

I(x,y)-valor do pixel (x,y)da imagem em tom de cinza.

M(p,0) — matriz de parametros
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hough();
Inicializar matriz M(p,0) com zero
Para cada x,y pertencente a imagem com I(x,y) =1 *
Para 6= -Tv2+1 até 6=T02 com incremento de AO
P =xcos@+ ysinf
Incrementar de uma unidade a célula M(p,0) a
matriz acumuladora
Faca lago até O ndo pertencer mais ao intervalo
(- 7/2,7/2]

Faca laco até o final da imagem.

Algoritmo 2.1-Algoritmo de Hough para retas na forma polar. [HOU1962]

* E necessario aplicar um limiar (nivel de cinza maximo) & imagem original para
considerar se o pixel estd aceso ou ndo. Se o pixel da imagem for maior que o

nivel de cinzamaximo permitido recebe 1 senao recebe zero.

No algoritmo 2.1 ¢ percorrida toda a imagem I, verificando se o pixel
em questdo esta aceso. Caso esteja aceso, calcula os p’s possiveis para cada
angulo entre (— 90”,90"] ou (— n/2,n/ 2]. Tendo-se tanto o O quanto p,
incrementa-se o valor da célula M(p,0) de uma unidade. Quando o intervalo
Ap, ou seja, o tamanho da célula da matriz acumuladora for muito grande, sdo
identificadas muitas retas falsas, j& que num intervalo Ap maior se abrigam
mais retas em cada célula da matriz acumuladora, enquanto que quando se
aplica um intervalo pequeno, a precisdo se torna cada vez maior ¢ as retas se
distribuem pelas varias células existentes.

Ao final da varredura da imagem, teremos uma matriz preenchida
com votos para cada par de coordenadas M(p,0). A célula com maior valor
indica que seus indices sdo parametros da melhor reta. Caso existam n retas a
serem identificadas, serdo escolhidos os n maiores valores na matriz

acumuladora.
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2.3- Definicao da reta pelos parametros encontrados

Antes de executar o processo inverso da transformada de Hough , que
se resume a ir do espaco de pardmetros para o espaco de imagem, ¢ necessario
identificar o maior valor ou os maiores valores (quando se tratam de varias
retas a serem identificadas) aplicando um limiar & matriz acumuladora para que
seja resgatado somente a(s) reta(s) requerida(s). Mas como saber o valor que
representa adequadamente as retas? Uma idéia para solucionar o problema, de
qual valor deve ser dado ao limiar, ¢ ordenar os maiores contadores de acordo
com o numero de retas a serem detectadas. O algoritmo 2.2 mostra esta
possibilidade.

Utilizando a matriz dos maiores votos, o limiar sera o menor valor da
matriz dos maiores votos. Dessa maneira sera mostrado apenas o numero de

retas requeridas.

maiores[ ]-matriz que contém os maiores votos;
menor-menor valor presente na matriz maiores] ];
busca_menor-retorna o menor valor na matriz maiores| ];

aux-variavel que recebe valor da matriz acumuladora.

buscar_maiores()
Inicializar maiores| |, menor
menor=busca_menor();
Para todo M(p,0)
Aux= M(p,0)
Se menor<aux entao
maiores| |=aux
menor=busca_menor();
Executar loop até o fim a matriz

Algoritmo 2.2- Ordenagéo dos contadores

Para executar o processo inverso da transformada de Hough, isto &,

mostrar no espago da imagem as retas detectadas, pode-se usar o procedimento
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do algoritmo 2.4 com o auxilio do algoritmo 2.3, neste procedimento

considera-se que os elementos que seguem tém o significado abaixo:
IS(x,y)-imagem de saida;
X_menor e y_menor-coordenadas x e y do ponto inicial da reta;
Xx_maior e y_maior-coordenadas x e y do ponto final da reta;
cont-contador, se for igual a zero , significa o primeiro ponto da reta;
ap-aproximagao, taxa de erro para encontrar pixel aceso;
busca_aceso-funcio que recebe true se através da aproximacgéo ap encontrar
um pixel aceso na imagem original, recebe false se ndo encontrar pixel aceso
na vizinhanga de ap;
w-contador;
linha-numero de retas identificadas. Total de linhas que a matriz armazenadora
de pontos iniciais e finais pode ter;
retas-matriz armazenadora de pontos iniciais e finais;

Ni,Nj- limites de x e y da imagem.

busca_aceso()

Variavel ap recebe o tamanho da vizinhanga, i e j
recebem as coordenadas do pixel de onde sera calculada a
vizinhanga.

Para n=-ap até n= ap
Para m= -ap até m= ap
Se o pixel I(i+n , j+m) estiver aceso entdo
busca_aceso=true, sai do procedimento
Faga laco até m=ap
Faga lago até n=ap

busca_aceso=false

Algoritmo 2.3- algoritmo usado no algoritmo 2.4, linha 26,para
encontrar pixel aceso caso ocorra um desvio ap
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inversa_hough();
Inicializar w,x_menor, X_maior,y _maior,y menor
Para cada célula M(p,0)
Se M(p,0)==1* entio
Se sinB==0 entdo
Inicializar cont
Para y=0 até y< Nj
x= p/cosO
Se (x>0) && (x<Ni) entao
Se I(x,y)==1 entdo
Se cont==0 entdo
X_menor=x, y_menor=y,
cont=cont+1
X_maior=x, y_maior=y
IS(x,y)=aceso
Executar Loop 6-14 até Nj da imagem
Sendo
Inicializar cont
Para x=0 até x<Ni
y=p—xcosf/sinb
Se (y<0) && (y<Ni) entdo
Se I(x,y)==1 entdo
Se cont==0 entdo
X_menor=x, y_menor=y
cont=cont+1
X_maior=x, y_maior=y
IS(x,y)=aceso
Sendo
aceso=busca_aceso(ap,x.y)
Se (aceso==true) entao
Se (cont==0) entao
X_menor=x, y_menor=y
cont=cont+1
X_maior=x, y_maior=y
IS(x,y)=aceso
Executar Loop até Ni
Se (w<linha) entao
Retas[w*linha]=x_menor
Retas[w* linha +1]=y_menor
Retas[(w+1)* linha]=x_maior
Retas[(w+1)* linha +1]=y_maior
w=w+2
Executar Loop até Ni

Algoritmo2.4- Definigdo das retas no espago da Imagem
* E necessario aplicar um limiar (voto minimo) & matriz acumuladora para
considerar os parametros das retas mais votadas. Se o voto for maior que o

voto minimo a célula recebe 1 sendo recebe 0.
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Apos a execucdo do algoritmo 2.1, temos uma matriz acumuladora
preenchida com votos. A execu¢do do algoritmo 2.2 resulta na identificagdo
do maior ou dos maiores votos. Em seguida aplica-se um limiar para que, na
matriz acumuladora, todas as células de interesse apresentem valor 1 e as
demais apresentem valor zero.

A célula (p,0) com maior(es) voto(s) ¢ identificada e em seguida
extrai-se suas caracteristicas para que possam ser calculados x e y.

Para cada célula da matriz acumuladora, com valor 1, se o sin® for
igual a zero (algoritmo 2.4) tem-se significado que a reta ¢ horizontal, sendo
utilizada a seguinte expressao, varrendo o parametro y:

x = p/cosd

Caso sin@ seja diferente de zero (algoritmo 4), a reta pode ser
vertical ou inclinada, sendo x e y calculados através da seguinte expressao,

varrendo o parametro x:

y=p—xcosf/sinf

Apds calculados x e y ¢é verificado se, na imagem original, o pixel
com as coordenadas (x,y) estd aceso através do algoritmo 2.3. Esse
procedimento ¢ uma comprovacdo de que a reta, encontrada na matriz
acumuladora, realmente existe na imagem original. Se o pixel estiver aceso na
imagem original este mesmo pixel serd aceso na imagem de saida. Também
podemos verificar se este ¢ o primeiro ponto da reta. Se este for o caso, entao,
gravam-se as suas coordenadas (X,y) como ponto inicial, se ndo for, gravam-se
as suas coordenadas (x,y) como um ponto qualquer pertencente a reta.

Como nao temos a informacao do tamanho da reta, devemos percorré-
la a fim de encontrar o ponto final. O ponto corrente sempre sera escolhido
como o ponto final, mas se existir um préoximo ponto, as coordenadas do ponto
final s3o substituidas pelas coordenadas do ultimo ponto percorrido e assim

sucessivamente até nao haver mais proéximo ponto. Identificando assim os
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pontos de inicio e fim de reta, que devem ser armazenados para vetorizagao das
figuras.

Para retas com inclinagdo, existem casos em que a reta ndo fica
totalmente perfeita sob a reta da imagem original, ou seja, h4 um pequeno
desvio de inclinagdo. Desse modo, percorrendo a reta identificada, se o pixel
corrente aceso ndo estiver também aceso na imagem original, ainda deve-se
verificar na vizinhanga se existe um pixel que pelo menos esteja aceso na
imagem original, caso exista esse pixel, as suas coordenadas passam a fazer
parte da matriz de pontos da reta identificada. Assim, caso ocorra um desvio
em alguns pixels na imagem detectada, este algoritmo procura os pixels
corretos. Isso ¢ feito através de uma simples comparacdo entre imagem original
¢ imagem detectada.

A vizinhanga ¢ considerada dependendo da tolerancia de aproximagao
(ap) dada, quanto maior a tolerancia maior sera o tamanho da vizinhanca. Para
explicar melhor, vejamos o exemplo representado pela figura 2.7 em que o
pixel da imagem detectada nao coincide com o pixel da imagem original.

Supondo que o pixel corrente na imagem detectada seja o mostrado
com a cor cinza e que o pixel na imagem original que esta mais proximo esta
em vermelho na figura 2.7. O pixel em cinza ndo pode ser gravado como um
ponto pertencente a imagem detectada, pois ndo coincide com a imagem
original. Dessa maneira o pixel em vermelho substituird o pixel em cinza e sera

inserido na imagem detectada.

a) b)

Figura 2.7 — Imagem detectada sob imagem original. a)Vizinhanga
com aproximagao de 1 pixel; b)Vizinhanga com aproximagéo de 2

pixels.
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Identificados os pontos final e inicial de cada reta, eles sao
armazenados. Toda vez que for requerido, as retas ja vetorizadas serdo plotadas

do ponto inicial ao ponto final.

2.4- Testes com retas

Para verificar a eficacia na vetorizagdo de retas utilizando a
transformada de Hough um programa foi desenvolvido na linguagem C com
base no algoritmo ja mostrado para deteccdo de retas. Foram realizados
diversos testes usando o programa implementado e compilado no C++ Builder
5.0. Nesta secdo, as imagens de teste com excecdo do molde, foram geradas
através do programa PaintBrush.

A discretizagdo dos testes que seguem sdo de 4 graus para 0 e 1 pixel
para p. A seguir sdo mostradas algumas imagens e o resultado obtido para
deteccdo das retas que as compoem.

O primeiro teste visa verificar se o programa identifica retas simples,
mas com inclinagdes diferentes. Ele é representado pelas figuras 2.8 e 2.9. Foi
utilizado 1 pixel de tolerancia a erro, devido a existéncia de uma reta inclinada.
Este teste mostra que apesar da imagem com aliasing, ¢ possivel identificar
uma Unica reta e ndo segmentos separados. Os dados das trés retas detectadas

estdo na tabela 2.1.

Tabela 2.1- Caracteristicas extraidas de trés retas (teste 1).

0 p Ponto inicial Ponto final
-40° 18 (26,0) (161,158)
0° 97 (98,2) (98,210)
90° 115 (0,116) (161,116)
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Figura 2.8- Teste1: Imagem de entrada com 3 retas.

Figura 2.9- Teste 1: 3 retas. Imagem das 3 retas detectadas

O segundo teste (figura 2.10, 2.11), mostra que mesmo pequenos
segmentos de retas podem ser detectados, com excecdo para as imagens que

apresentam um alto nimero de ruidos. A discretizagdo utilizada foi de 0,5 pixel
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para p e 4 graus para 0 e ndo foi utilizado pixel de tolerancia a erros. A figura
2.11, mostra que o programa também identifica pontos iniciais e finais de cada
reta podendo assim fazer vetorizagdo de retas. Os dados detectados do teste 2

estdo presentes na tabela 2.2.

Tabela 2.2- Caracteristicas extraidas de 4 retas (teste 2).

0 p Pontos inicial Ponto final
0° 62 (63,102) (63,177)
0° 83 (84,52) (84,127)
0° 93 (94,17) (94,49)
0° 97 (98.,2) (98,14)

Figura 2.10- Teste 2:lmagem de entrada com 4 retas horizontais.
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Figura 2.11- Teste 2: Resultado obtido das 4 retas horizontais.

O terceiro teste mostra individualmente o comportamento da detecgao
de uma reta inclinada a partir da figura 2.12, com resultado mostrado na
figura 2.13. Foram utilizados 2 pixels de tolerancia a erros, intervalo de p=1

pixel e pontos inicial e final de (1,0) e (160,208).

Figura 2.12- Teste 3: Imagem de entrada com uma reta
a 154° ou -26°.
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Figura 2.13- Teste 3: Resultado obtido de uma reta
inclinada.

E importante ressaltar que este programa nido detecta formas
completas e sim, as varias retas pertencentes a forma geométrica que se deseja
detectar. No teste 4, foram identificadas 4 retas. Ndo foi utilizada tolerancia a
erros, ja que a figura 2.15 trata-se somente de retas totalmente horizontais e

verticais. A tabela 2.3 resume melhor as caracteristicas extraidas do teste 4.

Tabela 2.3- Caracteristicas extraidas de um retangulo (teste 4).

0 p Pontos inicial Ponto final
0 26 (26,40) (26,154)
0 116 (116,40) (116,154)
90 40 (26,40) (116,40)
90 154 (26,154) (116,154)
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Figura 2.14- Teste 4. Imagem de entrada com um retangulo.

Figura 2.15- Teste 4: Resultado obtido de um retangulo.

O teste mostrado a seguir foi aplicado a uma imagem de molde de
vestuario digitalizado em escanner.

No teste 5, representado pelas figuras 2.16, 2.17 ¢ 2.18, foram
identificadas 5 retas sob o molde, a figura 2.17 mostra as retas identificadas
sem limites inicial e final, j4 a figura 2.18 mostra a imagem com limites inicial
e final de acordo com o molde original. O teste utiliza 1 pixel de tolerancia a

€1T10Ss.

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 23



Figura 2.16- Teste 5: Imagem de entrada com um molde
(corte de bolso).

Figura 2.17- Teste 5: resultado obtido do molde sem limites.
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Figura 2.18- Teste 5: Resultado obtido do molde com limites.

Todos os testes durante a execucdo de deteccdo, geram um arquivo
que possui todos os dados da imagem com intuito de reconstrui-las, a chamada
vetorizacdo. Mas mostraremos apenas o arquivo referente ao ultimo teste
apresentado. O arquivo apresentado pela figura 2.19 mostra os dados gerados
pela execucdo do teste 5. Cada linha de dados de uma reta encontrada significa
respectivamente: o angulo de inclinagdo 0, a distancia perpendicular de reta a

origem P e dois pares de pontos extremos.

y

_5’5 molde111.raw.txt - Bloco de notas

Arguivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

-28 135 188 sl 232 142
0 48 50 66 50 212
ie 269 176 215 232 138
90 ad4 52 85 180 &4
20 213 51 213 178 213

Figura 2.19- Arquivo gerado através da execugao do teste 5.
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O tempo de execugdo e o tamanho de cada uma das imagens desses

testes podem ser observados na tabela 2.4.

Tabela 2.4- Dimensbes das imagens e tempo de execugéo de cada teste.

Teste Dimensao Tempo de execucio(s)
Teste 1 211x162 0,031
Teste 2 211x162 0,063
Teste 3 211x162 0,016
Teste 4 233x165 0,063
Teste 5 267x252 0,047

2.5- Conclusao

Os algoritmos desenvolvidos mostraram-se na maioria das vezes
muito eficientes na detec¢ao de retas, como mostrado nos testes.

Na existéncia de mais de duas retas possuindo p e 0 iguais, e tendo
diferenga apenas no deslocamento, ¢ identificado apenas como se fosse uma
unica reta. A identificacdo de retas inclinadas com tangentes proximas a 1 ¢ a
que apresenta maiores discrepancias. A deteccdo dos pontos iniciais e finais
que possibilitam uma vetorizacdo simples dos moldes compostos por
segmentos de retas no entanto pode identificar uma tnica reta ao invés de
varios segmentos de retas com valores p e 6 muito proximos, tanto no caso em

que houver falha no contorno quanto para retas com tangentes em torno de 1.
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Capitulo 3- Deteccao de formas conicas

Retas ndo sdo as unicas formadoras dos moldes. A etapa seguinte
seria a deteccdo das curvas que as compdem.

As conicas (figura 3.1) sdo curvas obtidas pela interse¢do de um
plano com um cone circular. Se o plano for perpendicular ao eixo, sem passar
pelo vértice, obtemos como resultado do corte uma circunferéncia. Se o plano
de corte for paralelo a uma geratriz do cone, sem passar pelo vértice, obtemos
uma parabola. Se o plano de corte for paralelo ao eixo e ndo passar pelo
vértice, obtemos uma hipérbole. Se o plano ndo for paralelo ao eixo, nem a

nenhuma geratriz e nao passar pelo vértice, obtemos uma elipse.

Computacho Grifica

o - -

¢ & |

ciRCULO ELIPSE PARABOLA HI

Figura 3.1 — Cénicas.[AZE2003]

Com o intuito de identificar partes curvas dos moldes de vestudrio,
comeg¢amos pela cOnica mais simples, depois das retas, circulos. Entdo, como
fazer a aplicacdo da transformada de Hough também para circulos ¢ o primeiro
assunto considerado neste capitulo

Progressivamente iremos aplicar a transformada de Hough em formas
curvas mais complexas a fim de encontrar a forma geométrica mais compativel

com o tipo de curva presente nos moldes.

3.1- Transformada de Hough para formas circulares
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A circunferéncia ¢ o lugar geométrico dos pontos do plano
eqiiidistantes de um ponto fixo, chamado centro, a distincia entre o centro e
um ponto qualquer da circunferéncia € o raio.

Na deteccdo de circulos [KIM1975], usando a transformada de

Hough, podemos usar a férmula implicita:

(r=x, ) +(r=3,) =7

onde Xy € yp sdo as coordenadas cartesianas do centro do circulo e r € o seu

2

raio.

Sendo que agora ao invés de usar uma matriz acumuladora
bidimensional, como no caso de retas, devemos usar uma matriz acumuladora
tridimensional contendo os parametros: Xy, yo € r. A eficiéncia computacional
neste caso piora em relacdo ao algoritmo para deteccdo de retas, devido ao

maior nimero de pardmetros.

Com a formula implicita (x - X, )2 + (y ) )2 =r?, & dificil

evidenciar as coordenadas do centro xg € yo como funcao das demais variaveis,

sendo mais adequado utilizar a forma polar.
X, =x—pcosf
Yo =y —psinf

Nesta forma para obter os valores x e y ja conhecendo as coordenadas do
centro do circulo, basta explicitar x e y.

X =x,+pcosb
y =y, +psinb,

onde (p,0) sdo coordenadas polares de um circulo.

Para utilizar a transformada de Hough com matriz acumuladora de 3

dimensdes, devemos previamente encontrar o valor real do seu raio de circulo

ou pelo menos ter uma idéia de valor a ser dado ao intervalo de raio.
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Figura 3.2 — Representagéo grafica da transformada
de Hough para circulos.

Para cada ponto da imagem ¢ considerado um intervalo de raios e
para cada raio sdo calculadas as coordenadas cartesianas do centro do
circulo,como mostrado na figura 3.2.

Na figura 3.2, o ponto em azul representa um ponto da imagem e
para cada ponto sao simulados todos os circulos que possam passar por ele com
um determinado raio. Em a) considerando apenas um tamanho de raio e em b)
simulando dois tamanhos diferentes de raio.

Cada centro encontrado associado a um raio, ¢ incrementado de uma
unidade na matriz acumuladora. O maior valor na matriz acumuladora ¢
encontrado através do algoritmo 2.2- buscar maiores(), j4 apresentada na

deteccdo de retas. E assim extrai-se seus respectivos parametros, Xg, Yo € p.

3.1.1-Discretizagdo da matriz acumuladora para circulos

Como no caso de retas, para curvas também ¢ necessario estabelecer
um intervalo limite para todos os trés pardmetros. A coordenada a deve ser
definida em um intervalo limite de 0 a Ni (coordenada maxima da figura no
eixo x). A coordenada b deve ser definida em um intervalo limite de 0 a Nj
(coordenada méaxima da figura no eixo y). O raio possui tamanho conforme

estabelecido pelo usuario do programa de detec¢do de circulos. Podera ser
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fornecido apenas um raio ou um intervalo de raios, onde serd detectado o

circulo com mais votos dentro desse intervalo.

3.1.2-Algoritmo de Hough para circulos

A seguir ¢ apresentado o algoritmo 3.1 que usa “forga bruta” para
deteccao de circulos.

De acordo com a necessidade de deteccao de um determinado tipo de
circulo, neste algoritmo pode ser utilizado um Unico raio ou um intervalo de

raios. Para cada tamanho de raio, sdo calculados possiveis coordenadas de
centro, para angulos no intervalo (00,3600J ou (0,277]

Da matriz acumuladora obtém-se as coordenadas do centro e seu
respectivo raio. Incrementando de uma unidade a posi¢do correspondente cada
conjunto de parametros encontrado.

I(x,y)-valor do pixel (x,y)da imagem em tom de cinza;
M(xo,yo0, P)-matriz de parametros;

minimo,maximo- limites do intervalo de tamanho de raio, esse dado é inserido

pelo usuario.

circulo_hough()
Guardar todos os pixels num array de uma dimensao
Limpar acumulador M(xy,yo,P)
Para pixel I(x,y), se este pixel I(x,y) estiver aceso na
imagem
Para p>minimo até¢ p<maximo
Para 6=0 até 6<2T1
X, =x—pcosf
Yy =y = psind
M(X0,Y0, P)=M(x0,¥0, P)+1
Faga para Ode 0 a 21t

Faga para todos os raios de minimo & maximo
Faca para todos os pixels da imagem

Algoritmo 3.1- Detecgéo dos parametros do circulo
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Assim como na deteccdo de retas, antes de prosseguir na obtengdo
dos parametros do circulo ¢ necessario ordenar os maiores votos usando o

algoritmo buscar_maiores (algoritmo 2.2), anteriormente mencionado.

3.1.3 -Definicao de circulo pelos parametros encontrados

Assim como na deteccdo de retas, deve-se voltar ao espaco da
imagem identificando os parametros encontrados para ai vetoriza-los.

No algoritmo que segue € considerado que:

IS(x,y)-imagem de saida

X_menor e y_menor- coordenadas x e y respectivamente do ponto inicial do circulo
ou arco de circulo

X_maior e y_maior- coordenadas x e y respectivamente do ponto final do circulo ou
arco de circulo

ap-aproximagao, taxa de erro para encontrar pixel aceso

busca_aceso- fungdo que recebe true se através da aproximagéo ap encontrar pixel
aceso na imagem original, recebe false se ndo encontrar pixel aceso na vizinhancga
ap

w-contador

linha-nimero de circulos a serem identificados. Total de linhas que a matriz
armazenadora de pontos iniciais e finais pode ter.

circulo_coord- matriz armazenadora de pontos iniciais e finais

dentro- sera false se o pixel em questdo nao estiver no arco de circulo, sera true se

o pixel estiver no arco de circulo.
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circulo_inversa()
Inicializar Xx_menor, y_menor,Xx_maior,y_maior,anterior_x, anterior_y
Para cada célula na matriz acumuladora M(xy,yo, P)
Para =0 até 0 =21
x=x,+pcosb
Y=y, +psin@
Se (x>0) e (x<Ni) e (y>0 )e (y<Nj), ou seja, se estiver no dominio da
imagem
Se o pixel I(x,y) estiver aceso na imagem original entao
Se a variavel dentro for igual a false, significa que o pixel ndo
esta sobre o circulo entdo
X_IMenor =X, y_menor =y
dentro=true
O pixel IS(x,y) na imagem de saida ¢ aceso
Sendo, se o pixel I(x,y) ndo estiver aceso na imagem original entio
aceso=busca_aceso()
Se aceso for igual a true entao
Se a variavel dentro for igual a false entdo
X_menor =X, y_menor =y
dentro=true
O pixel IS(x,y) na imagem de saida é aceso
Senao, se aceso for igual a false e a variavel dentro for igual a
true entao
X_maior = anterior_x, y_maior = anterior_y
dentro=false
anterior_x=x, anterior_y=y
Faga o lago para todos 0 de 0 a 2Tt
Para cada circulo identificado
Armazenar os pontos de um arco de circulo (x_menor,y _menor) ¢
(x_maior,y_maior)
Faga o lago para todos os circulos identificados
Faga o lago para todos as células da matriz acumuladora.

Algoritmo 3.2- Definigdo dos elementos do circulo no espago da imagem
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O algoritmo 3.2 circulo inversa obtém as coordenadas do centro do
circulo e seu respectivo raio. Obtendo as coordenadas dos pontos de contorno
do circulo, através da equagdo do circulo na forma polar, passa-se a verificar se
o pixel encontrado existe na imagem original, caso exista, o pixel com tais
coordenadas passa a fazer parte da imagem de saida, caso ndo exista, ¢ feita
uma procura na vizinhanga, por um pixel aceso, se na vizinhanca existir, este ¢
adotado como pixel aceso na imagem de saida, se mesmo assim nenhum pixel
na vizinhanga estiver aceso, o loop continua com outro angulo.

Para encontrar pontos iniciais e finais de arcos de circulo, foi adotado
o seguinte método: gerenciar o inicio e término de arcos de circulo (figura 3.3)
¢ utilizada a variavel dentro que recebe true quando est4 percorrendo o arco e
o primeiro pixel no sentido horario a partir do angulo zero, ¢ marcado como
ponto inicial. Quando o arco termina, dentro recebe false e o pixel anterior ¢

marcado como ponto final.

Figura 3.3 - Arco de circulo.

3.1.4-Testes com circulos e arcos de circulos

Foi implementado um programa para detec¢do de arcos de circulos
utilizando os algoritmos 3.1 ¢ 3.2. O programa funciona também para imagens
com falhas. Para testar os algoritmos de circulos e arcos de circulo foram

realizados 7 testes. As imagens de resultado sdo mostradas na cor vermelha.
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Para todas as formas circulares foi aplicada uma discretizagdo de intervalo de 1
pixel para xg e para yo. As imagens apresentadas nos testes a seguir exceto no
sétimo, foram desenhadas no programa PaintBrush e o valor do raio ou de um
intervalo de raios,¢ inserido pelo usuario

A figura 3.4 mostra a imagem de entrada do primeiro teste e a figura
3.5 o seu resultado obtido. Neste teste que ilustra a identificagdo de um circulo,
foi usado raio=69, sem tolerancia a erros. O centro do circulo identificado, é

mostrado na figura 3.5 pelo ponto de coordenadas (95,102).

Figura 3.4- Teste 1:Imagem de entrada com unico circulo completo.
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Figura 3.5-Teste 1:Imagem de resultado do circulo detectado.

O segundo teste (figuras 3.6 e 3.7) realizado para circulos, ¢ muito
semelhante & imagem do primeiro teste, mas o segundo apresenta falhas no
contorno. E importante diferenciar falhas e arcos de circulo, pois o programa
desenvolvido no caso de um circulo com varias falhas, ndo ird identificar
pontos extremos de cada segmento, apenas podera ser utilizado para identificar
o circulo por completo. Ja no caso de arco de circulo, poderdo ser identificados
seus pontos extremos. Este teste utilizou raio=69, sua tolerancia a erros foi

nula.e as coordenadas de centro do circulo sdo (95,102).
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Figura 3.6- Teste 2: circulo com falhas.

7
/
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Figura 3.7- Teste 2: resultado do circulo com falhas.
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O terceiro teste considera a detec¢ao de 3 circulos (figura 3.8),
mostrando a capacidade de identificar mais de um circulo por execucdo. Para
que os trés circulos pudessem ser identificados (figura 3.9), foi utilizado um

intervalo de 11 a 27 pixels para raio , sem tolerancia a erros. As informagdes

extraidas encontram-se na tabela 3.1.

Tabela 3.1- Caracteristicas extraidas de 3 circulos (teste 3).

p Centro Ponto inicial Ponto final
11 (24,144) (0,0) (0,0)

23 (39,37) (0,0) (0,0)
27 (107,129) (0,0) (0,0)

O

Figura 3.8- Teste 3: imagem de entrada com 3 circulos.
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Q 9,

Figura 3.9- Teste 3: Resultado da deteccdo de 3
circulos.

O quarto teste ilustra a identificagdo de arcos de circulo verticais e
horizontais. As figuras 3.10 e 3.11 ndo consistem em apenas um arquivo e sim
dois arquivos diferentes. O resultado obtido pode ser visto na figura 3.11, onde
os pontos inicial e final sdo identificados pela cor azul. Foi usada tolerancia a
erros igual a 1 pixel. Os dados detectados de cada arco foram: arco horizontal-
centro (63,59) e pontos extremos: (64,7) e (65,111). Arco vertical-centro
(62,66) e pontos extremos (116,67) e (8,67).
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Figura 3.10- Teste 4: Duas Imagens de entrada com arcos de circulos.

Figura 3.11- Teste 4: Resultado da detecgéo de arcos de circulos.

No quinto teste ¢ ilustrada a deteccdo de um arco de circulo com
angulo menor que 180 graus. Foi utilizado raio=68 e tolerancia de 1 pixel para
erros. O centro de arco encontrado tem coordenadas (95,101) e seus pontos

extremos sao: (117,37) e (33,129).
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Figura 3.12- Teste 5: Imagem de entrada com arco de circulo de
angulo qualquer.

Figura 3.13- Teste 5: Imagem do resultado da detecgédo de um
arco de circulo de angulo menor que 180 graus.

O sexto teste mostra como o programa desenvolvido se aplica a arcos
de circulo maiores que 180 graus. Para este teste foram utilizados também
raio=69 e tolerancia a erros de 1 pixel. As coordenadas do centro do arco de

circulo sao (95,102) e seus pontos extremos sao: (81,169) e (26,107).
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Figura 3.14- Teste 6: Imagem de entrada com arco de
circulo de &ngulo maior que 180 graus.

Figura 3.15- Teste 6: Resultado da detec¢cao de um arco de
circulo de angulo maior que 180 graus.

O teste 7 trata-se da aplicacdo do algoritmo de detecg¢do de circulos
em um molde, neste caso foram detectados somente os circulos para

posteriormente no capitulo 4 ser mostrada a detec¢do completa desse molde.
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Esta imagem foi digitalizada em escanner e este molde trata-se de um corte de
saia.

A deteccdo de cada circulo foi feita separadamente, pois a utilizagao
do intervalo entre os dois raios causaria grande aumento no tempo de

execugdo. As informacgodes extraidas do molde estdo apresentadas na tabela 3.2:

Tabela 3.2- Caracteristicas extraidas de 2 arcos de circulo (teste 7).

p Centro Ponto inicial Ponto final
51 (109,46) (5,140) (216,136)
140 (109,32) (74,70) (144,69)

Figura 3.16- Teste 7: Imagem de entrada de um molde (saia).
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Figura 3.17- Teste 7: Resultado da detecgao de um arco de circulo de raio

51 pixels.
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Figura 3.18- Teste 7: Resultado da detec¢cdo de um arco de circulo de raio
140 pixels.
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Os dados para vetorizagao desses arcos a partir do molde, podem ser
encontrados num arquivo produzido pelo sistema . Esse arquivo pode ser

visualizado na figura 3.19.

B -

_gﬁ matriz.txt - Bloco de notas

Arquivo  Editar Formatar Exibir  Ajuda

109 32 51 74 7O 144 a2
109 48 140 5 140 216 136

Figura 3.19- Dados da vetorizagao do teste 7. Respectivamente:
coordenadas x e y do centro, raio, e pares de pontos inicias e finais dos
arcos.

A partir desses dados armazenados € possivel reconstruir os arcos de
circulo identificados anteriormente.
Todas as imagens testadas sdo do tipo . raw com dimensao e tempo de

execucao conforme a tabela 3.3.

Tabela 3.3- Dimensodes das imagens e tempo de execucao de cada teste.

Teste Dimensao Tempo de execucio(s)

Teste 1 249x175 0,094

Teste 2 249x175 0,062

Teste 3 192x140 1,157
192x140 0,047

Teste 4
192x140 0,047

Teste 5 249x175 0,047

Teste 6 249x175 0,094

Teste 7 200x220 0,10+0,11=0,21
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3.1.5-Conclusao

Através dos testes efetuados concluimos que a transformada de
Hough funciona perfeitamente para circulos, arcos de circulos e circulos com
falhas. Podendo ser util mais tarde no processo de deteccdo de moldes
completos. O sistema porém nao foi projetado para identificar véarios
segmentos ao longo de uma forma circular com falhas, o resultado relevante

sera apenas o conjunto centro e raio de um circulo completo.

3.2- Transformada de Hough para elipses

Elipse (figura 3.20) ¢ uma curva plana, definida como o lugar
geométrico dos pontos do plano para os quais a soma das distancias a dois
pontos fixos desse plano F; e F, ¢ uma constante.

O eixo S1S; ¢ denominado eixo maior da elipse e seu raio maior s €
igual a metade do eixo maior. O eixo T T ¢ denominado eixo menor da elipse
e seu raio menor t ¢ igual a metade do eixo menor. A distancia ¢ ¢ igual a
distancia do centro aos focos (F; ou F3).

Os pontos F; ¢ F; sdo denominados focos e a distancia FqF, ¢
conhecida como distancia focal da elipse. O quociente ¢/s ¢ conhecido como
excentricidade da elipse. Como, por defini¢do, s > ¢, podemos afirmar que a
excentricidade de uma elipse ¢ um nimero positivo menor que a unidade.

Seja P(x, y) um ponto qualquer de uma elipse e sejam Fy (c,O) e
F; (— c,O) os seus focos. Sendo 2s o valor constante com ¢ < s, como Vimos

acima, podemos escrever:

PF, +PF, = 2s
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Figura 3.20- Elipse

Uma elipse ¢ expressa da seguinte forma:

2 2
x_2+y_=1’
N t

para o caso do eixo maior estar no eixo dos x e

x_2+y_2:1’
t S

para o caso do eixo maior estar no eixo dos y .
Para a equagdo polar da elipse (figura 3.21) tem-se:
, S2t2

T2 .2 2 2 0
s sm T+t cos' T

onde s ¢ a metade do eixo maior, t ¢ a metade do eixo menor, p a distancia
entre o centro e um determinado ponto na borda da elipse, e T representa o
angulo que p faz com o eixo horizontal, sendo (p,T) coordenadas polares da
elipse.

Para desenhar uma elipse com sua inclinacdo em relagdo ao eixo

horizontal usa-se uma matriz de rotagao (tabela 3.4).

Tabela 3.4- Matriz de rotacao.

cos(a) sin(a)
—sin(a') cos(a')
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Figura 3.21- Elipse inclinada com seus cinco pardmetros e coordenadas inicial e

final de seu maior eixo.

Cada coordenada (x,y) da elipse ¢ transformada por essa matriz como

mostra as equagoes abaixo.
x =xcosa+ ysina
y =ycosa —xsina.
Um ponto da elipse pode ser determinado através de coordenadas

polares da seguinte forma:
X = pcosT
y=psinT,
como numa elipse: [t < p < s], entdo:
X =scosT
y =tsinT,
operando a rotagdo de um ponto juntamente com uma translagao (xy,yo) temos:

X =Xx,+scosTcosq +tsinTsina

y' =y, ttsinTcosa —scosTsing
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Para que uma elipse seja detectada a partir de um espago de
parametros, ¢ necessario que todos os pardmetros mostrados na figura 3.21
sejam calculados (x1,y1) € (X2,y2) representam as coordenadas que definem o
limite do eixo maior da elipse, (X¢,yo) 0 centro deste eixo, s a metade do eixo

maior , t a metade do eixo menor e d sua inclinagdo ao eixo horizontal.

Esses parametros podem ser calculados da seguinte forma:

+
X, = X 2x2
+
y, = V1 2y2
g = \/(xz _x1)2 +(Y2 _y1)2
2

v -yl)}

a = arctan| ———~
{(x _xl)

Ja para o calculo do quinto parametro, t (metade do eixo menor), €

necessario utilizar a equagdo polar da elipse, usando o termo t em evidéncia:
2 22 -2
,_ STp7sin T
"= 2 2
s°—pcos’T
Para melhor entendimento, os termos desta formula estdo

representados na figura 3.22.
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Figura 3.22- Tridngulo n&o retangulo inscrito numa elipse.

Na figura 3.22, f, que ainda era um argumento desconhecido,
representa a distancia entre um ponto qualquer do contorno da elipse (x,y) ao
ponto limite do eixo maior (Xz,y2).

O parametro s, ja foi calculado anteriormente, p pode ser calculado a

partir da seguinte expressao:

P= \/(x_xo)2 +(Y _yo)2 ’
faltando apenas seno e cosseno do angulo 1. Como o tridngulo mostrado na
figura 3.22 ¢ um tridngulo nao-retangulo, o cosT pode ser calculado usando a
lei do cosseno: /> = p’> +s° —2p5cosT, colocando cos T em evidéncia temos:

cosT:—S2 P
20%s
Utilizando a propriedade trigonométrica:
cos’ T+sin’7 =1,
obtemos finalmente sin’ 7:
sin“7T=1-cos’T
Com os valores, p,s, sin’ 7 e cos’ T, obtidos, o parametro t, podera
ser calculado.
Ja tendo calculado o ultimo pardmetro t, é possivel pensar sobre o
mecanismo de armazenamento desses parametros € como a transformada de

Hough sera utilizada para elipses.
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Primeiramente estabelece-se um valor para o eixo maior. Diante
disso, sdo procurados na elipse dois pontos de contorno (x1,y1) € (X2,y2) que
tenham a mesma distancia do eixo maior, esta procura esta representada na
figura 3.23. Para cada dois pontos encontrados, sendo esses, possiveis pontos
extremos do eixo maior, sdo calculados o centro da elipse (Xo,yo), @ metade do
eixo maior (s) e sua inclinagdo (). Mas para calcular o eixo menor, sera

necessario fornecer um outro ponto qualquer (x,y). Em torno da elipse entre
(0”,360"] ou (0,277], sdo escolhidos vérios pontos e conseqiientemente

calculados véarios valores de t, que sdao incrementados em uma matriz
acumuladora unidimensional. Assim a cada par de candidatos a pontos
extremos do eixo maior, € eleito o parametro t com maior voto, que em seguida
¢ posto em uma matriz armazenadora de 6 dimensdes chamada de elipse| |,
onde ficardo também seus 4 parametros restantes e seu numero de votos
obtidos, onde s6 podera armazenar no maximo 20 elipses mais votadas.

Apods a varredura da imagem a matriz elipse[ ], conterd todos os
parametros das elipses mais votadas entre todos os possiveis “eixos maiores”
encontrados na imagem. Assim, novamente o maior valor ¢ calculado e a elipse

mais votada é encontrada.

Figura 3.23- Calculo de todos dos possiveis pontos
extremos do eixo maior.

Apesar da grande dimensdo da matriz armazenadora, sua restri¢ao ao
numero de registros nao prejudica portanto o desempenho do algoritmo. O

algoritmo apresentado ¢ baseado em [XIE2002]. A diferenca ¢ que, nesse
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artigo, a cada eixo encontrado apaga-se a possivel elipse encontrada, com o
intuito de encontrar mais de uma elipse por imagem. Enquanto que o algoritmo
apresentado no presente trabalho ndo procura detectar mais de uma elipse por

imagem, obtendo-se uma maior precisao de valores na elipse detectada.

3.2.1-Discretizagdo da matriz acumuladora para elipses

O eixo maior 2s pode estar compreendido entre os limites de 2 e

N7+ NJZ. , considerando Ni x Nj a dimensdo da imagem. O eixo menor 2t

deve estar compreendido entre os limites 1 ¢ \|/N” + N /2 -1 e ser menor que 2s.

Neste caso a matriz acumuladora possui apenas uma dimensao com o
parametro t. A matriz elipse| ] ¢ utilizada como matriz armazenadora contendo
6 dimensdes, podendo ser controlada em numero de registros, ou seja

quantidade de eixos maiores aceitaveis.

O niimero de pontos no contorno da elipse entre o intervalo (0" ,360"]
ou (0,277] também pode ser configurdvel, esta configuracdo atua diretamente

no tamanho da matriz acumuladora.

3.2.2-Algoritmo

O algoritmo 3.3 desenvolvido para detec¢do de elipses € mostrado a

seguir, sendo:
I(x4,y4)-pixel da imagem, representando um dos pontos extremos do eixo
maior;
I(x2,y2)-pixel da imagem, representando um dos pontos extremos do eixo
maior;
I(x,y)-pixel da imagem , representando um ponto qualquer na elipse;
M(t)-matriz acumuladora;
elipse[t,s,xo,Yo,0,v]-matriz armazenadora que guarda todos os paradmetros

das uma elipses mais votadas mais v( numero de votos obtidos).
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elipse_hough()
Guardar todos os pixels num array de uma dimensao
Limpar acumulador
Para cada I(x1,y1), de x=0 e y=0 até¢ x=Ni e y=Nj
Para cada outro I(x2,y2), de x=0 e y=0 até x=Ni ¢ y=Nj
Se a distancia entre (X1,y1) € (X2,y2) for maior do que a distancia
minima requerida para o eixo maior entao
A partir de um par de pixels (X1,y1) € (X2,¥2), calcular centro,
inclinacao e tamanho do maior eixo para a assumida elipse

s =[(x2 -x)+ (v, —yl);/Z}

Xo :(xl +x2)/2
Yo :(yl +y2)/2

a= arCtan[(JQ s )/(xz X )]
Para cada terceiro pixel I(x,y), de x=0 e y=0 até¢ x=Ni e y=Nj
p=((e-x0)” + (y-y0))"”
Se p for maior do que zero e menor que s entao
Calcule o tamanho do menor eixo:
=(s p ? sin’ T)/(sz-p 2cos’ 1)
Incremente o acumulador M(t) para este tamanho de eixo
menor de uma unidade.
Faga laco até final da imagem.
Encontre o méximo elemento no acumulador. O indice do
acumulador ¢ o possivel tamanho do menor eixo.
Armazene os cinco parametros da elipse mais votada no array
elipse|t,s,Xg,yo,0,V]e seu respectivo voto.
Faca laco até final da imagem.
Faga lago até final da imagem
Encontrar maior voto no array elipse[t,s,x0,y0,a,v]
Resgatar de elipse[t,s,Xq,Y0,0,V] 0s 5 parametros da elipse com maior voto
Para cada angulo, de T=0 até T<2Tt
Calcular cada x e y da elipse detectada
X =scosT, y =tsinT
X =Xx,+x cosq -y sina
Y=y, +x sina -y cosa
Faga lago até =21
Mostrar elipse detectada

Algoritmo 3.3- Detecgao dos paradmetros das elipses.
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Diferentemente dos algoritmos anteriores, o algoritmo para detec¢ao
de elipses tanto armazena na matriz acumuladora quanto executa o processo
inverso, ou seja, calcula o conjunto de pardmetros mais votado e mostra na tela
a elipse detectada em uma s6 etapa. Para encontrar o maior voto, foi utilizado o

procedimento busca_maiores() (algoritmo 2.2).

3.2.3-Testes com elipses

Foi desenvolvido um programa para detec¢do de elipses utilizando o
algoritmo 3.3.A seguir comentaremos alguns testes realizados para verificar a
correcdo do algoritmo, neles a imagem detectada ¢ mostrada em vermelho.
Para todos os testes ¢ usado o intervalo de 1 em 1 pixel para t (eixo menor).

No primeiro teste a imagem de entrada, uma elipse horizontal, ¢é
mostrada na figura 3.24. No resultado obtido na figura 3.25, foi feita definido
o valor de 124 pixels para eixo maior. Foram detectados eixo menor de 60

pixels, coordenadas de centro (70,94) e zero grau de inclinagao.

Figura 3.24 -Teste 1:Imagem de entrada com uma elipse
com zero grau de inclinagéo
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Figura 3.25- Teste 1:Imagem de resultado

O segundo teste identifica imagem de uma elipse inclinada mostrada
na figura 3.26 A figura 3.27 mostra seu resultado com inclinag¢do de 16 graus
com 103 pixels de eixo maior, eixo menor com 42 pixels e coordenadas de

centro de (82,92).

e

Figura 3.26-Teste 2:Imagem de entrada com uma elipse
rotacionada.
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Figura 3.27 - Teste2:Imagem de resultado da detecgao
de uma elipse rotacionada

No terceiro teste ¢ usada a imagem da figura 3.28, que trata-se de
uma elipse vertical. A elipse detectada ¢ mostrada na figura 3.29. Na sua
execucdo, foi informado eixo maior de 99 pixels e a partir disso foram
detectados eixo menor de 36 pixels, coordenadas de centro de (141,69) e 89

graus de inclinacao.

Figura 3.28- Teste3:Imagem de entrada de uma elipse vertical.
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Figura 3.29- Teste3:Resultado da detec¢do de uma elipse
vertical.

No quarto teste busca-se verificar a detec¢do com diferentes dire¢des
em relacdo aos eixos de definicdo da imagem. A imagem de entrada ¢ a
mostrada na figura 3.30. A detecgdo obtida ¢ vista na figura 3.31, ¢ usado eixo

maior de 86 pixels, eixo menor de 48 pixels, centro da elipse (64,62) e 138
graus ou -42 graus de inclinagao.

T -"Ihl_

Figura 3.30- Teste4:resultado da detec¢do de uma outra elipse
rotacionada.
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Figura 3.31- Teste4:Imagem de entrada de uma outra elipse
rotacionada.

Os dados oriundos da execucdo de cada imagem desta secdo de testes
sdo armazenados em arquivo, como mostra a figura 3.32, onde estd sendo

apresentado apenas o arquivo do teste 4. Com as informagdes extraidas da
figura 3.30.

[ elipse6.raw.txt - Bloco de notas

frquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda
N 3 24 64 62 -42.0

Figura 3.32- Dados de vetorizagdo do teste 4. Respectivamente: metade
do eixo maior, metade do eixo menor, coordenadas de centro, e a
inclinagao da elipse.

O quinto teste usa a imagem da figura 3.33 ¢ o resultado ¢ mostrado
na figura 3.34. Este teste mostra que ¢ possivel detectar elipses com falhas. No
entanto se estas falhas se apresentam na regido dos pontos extremos do eixo

maior, a deteccdo correta ndo ocorrerd. Isso se deve ao algoritmo adotado
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nesse trabalho que calcula o centro da elipse e demais parametros através dos
pontos extremos do eixo maior.

Neste ultimo teste foi informado um eixo maior de 124 pixels, e
detectados eixo menor de 60 pixels, centro da elipse de (70,94) com zero graus

de inclinagao.

___—___—

Figura 3.33- Teste 5:lmagem de entrada de uma elipse com falhas.

LT e

._.-' b ]

Figura 3.34- Teste 5:Resultado da detecgdo de uma elipse com falhas.
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Todas as imagens testadas foram desenhadas usando o programa
PaintBrush e as rotagdes foram feitas no programa Photoshop 7.0. Elas sdo do

tipo . raw com dimensdo e tempo de execugdo conforme a tabela 3.5.

Tabela 3.5- Dimensodes das imagens e tempo de execucao de cada teste.

Teste Dimensao Tempo de execuc¢io(s)
Teste 1 192x140 0,094
Teste 2 192x140 0,078
Teste 3 192x140 0,062
Teste 4 192x140 0,078
Teste 5 192x140 0,047

3.2.4-Conclusao

Os algoritmos desenvolvidos nesta se¢do mostraram-se muito
eficientes na deteccdo de elipses, como mostrado nos testes. Sua eficiéncia
também foi comprovada no caso de elipses com muitas falhas. Apenas ndo
detecta corretamente caso a falha esteja na regido de pontos extremos do eixo
maior da elipse. Da forma que foi implementado este algoritmo ndo ¢
adequado para deteccdo de mais de uma elipse. Para ser adequado a falhas no
contorno também no eixo maior, os formulas devem ser modificadas para se
referirem tanto ao eixo maior quanto ao eixo menor. Para que seja possivel
detectar mais de uma elipse por vez pode-se usar o desenvolvimento original

de [XIE2002] conforme comentado no final da secao 3.2.
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3.3- Transformada de Hough para parabolas

Parabola (figura 3.35) ¢ uma curva plana, lugar geométrico dos
pontos de um plano que sdo eqiiidistantes de um ponto fixo F e de uma reta
fixa k.

No plano cartesiano, pode ser definida como a curva plana formada
pelos pontos P(x,y), tais que:

p=PP =PF,
onde:p = distancia entre os pontos P ¢ F ou a distancia entre o ponto P ¢ a reta
k (diretriz).

Outro parametro ¢ a distancia do foco F a reta diretriz k (2d).

Esta forma conica também pode ser definida como o grafico de uma
fungio polinomial do segundo grau do tipo y=gx’+hx+iou
x=gy> +hy+i, com g#0. Sempre que g>0, a pardbola terd concavidade

voltada para cima ou para direita, e quando g<0 a parabola tera concavidade

voltada para baixo ou para esquerda.

PP P(x,y)

Figura3.35- Elementos de definicdo da parabola
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No caso de uma equagao reduzida da parabola de eixo horizontal e
vértice na origem (figura 3.35), consideremos os pontos: F(d, 0) - foco da
pardbola, e P(x,y) - um ponto qualquer da pardbola. Usando a férmula da

distancia entre pontos no plano cartesiano:

V=) +(y=0) =y(x+d) +(y-»)

Desenvolvendo e simplificando a expressdo acima, chegaremos a
equacao reduzida da parabola de eixo horizontal e vértice na origem, a saber:
y® = 4dx,
onde d ¢ a distancia focal da parabola.
Para parabolas de eixo horizontal e vértice em um ponto qualquer, ou
seja, se o vértice da parabola ndo estiver na origem e, sim, num ponto (Xo, yo), a

equacao acima se torna:
2 _
(y_y()) = 4d(x—x0)
Para parabola de eixo vertical e vértice na origem, se a parabola tiver
vértice na origem e eixo vertical, a sua equagdo reduzida sera:
2
x° =4dy
Para parabola de eixo vertical e vértice no ponto (X, Yo), Ou seja, se o
vértice da pardbola ndo estiver na origem, e, sim, num ponto (X, Yo), a €quagao

fica:

(e=x,)" =4d(y-y,)

Uma parabola também pode ser representada na forma polar através da

seguinte expressao:

p= 2d
1-cos B’
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onde d= distancia do foco ao vértice (v), p= distancia do foco a cada ponto da
parabola, sendo referente ao p na figura 3.35, e 3= dngulo que p faz com o

eixo horizontal, sendo (p,8), coordenadas polares da parabola.

A parabola pode ser desenhada através das seguintes expressoes
x=pcosf
y =psinf,

onde x¢ e yr s3o coordenadas do foco da parabola, e x e y sdo coordenadas de
um ponto qualquer da pardbola. Mas para desenhar uma pardbola com
inclinacdo (figura 3.36), cada ponto deve ser multiplicado pela matriz de
rotacao (tabela 3.2), neste caso o O esta sendo substituido por .

X =xcosw+ ysinw

¥y =ycosw- xsinw,

e para transladar ¢ necessario adicionar a coordenada de centro do foco (Xt, yy).

x =x,+pcosBcosw— psin Bsinw

y = Y, + pcos Bsinw+ psin Scos w
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Figura 3.36- Parabola rotacionada.

Na detec¢do de pardbolas por transformada de Hough, seria
necessario calcular todos os pardmetros de uma pardbola e passar essas
informacodes para o espago de parametros. No caso deste tipo de forma conica
seria necessario obter uma matriz acumuladora de 4 dimensdes com os
seguintes itens: (Xg, yr)-foco, d-distancia do vértice ao foco e w inclinagao.

Para transformar uma pardbola em dados no espaco de parametros,
seguem se 0s seguintes passos:
1- define-se o intervalo de d, ou seja, os valores minimo e
maximo da distancia entre o foco e o vértice.
2- através da equacdo na forma polar ¢ calculado o raio para
cada ponto aceso da imagem.
3- possuindo o valor do raio, calculam-se as coordenadas de

foco multiplicando cada ponto da parabola pelo angulo de
inclinacdo num intervalo de (0”,360”] graus ou (0,277]

radiano de acordo com a formula abaixo:
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X, =x—pcosBcosw+ psin Bsinw

Y, =y —pcosBsinw— psin Bcos
A figura 3.37 mostra uma ilustragdo da metodologia aplicada a cada
ponto da imagem, considerando trés fungdes: variagdo de foco, variacdo de
inclinagdo e variagdo de tamanho. Respectivamente da esquerda para direita:
ponto na imagem original, variacdo de foco, variagdo de inclinagdo e variagao

de tamanho.

Figura 3.37- Fases executadas na transformada de Hough para parabolas.

3.3.2-Discretizacdo da matriz acumuladora para parabolas

Sao atribuidos as coordenadas de foco valores entre 0 e a dimensao da
imagem. A distancia do foco ao vértice, d, é atribuido um intervalo de um
valor minimo a um valor maximo dependendo da entrada do usuério, ou um
intervalo pré-estabelecido pelo proprio algoritmo. O parametro de inclinagdo
da parabola, ou seja, seu angulo de rotacdo, varia entre 0 e 360 graus ou de 0 a
21 radiano. Da mesma forma que em retas, circulos e elipses, a precisdo da
identificacdo de uma forma dependerd do tamanho desses intervalos, ou seja,
quanto menor o tamanho dos intervalos, maior serd a precisdo e o tempo de

execucao.
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3.3.3-Algoritmo

O algoritmo 3.4 descreve a forma para deteccdo de parabolas por

forca bruta que foi utilizado neste trabalho:

I(x,y)- pixel da imagem.
M(Xo,Y0,d, w)- matriz de parametros;

parabola_hough()
Guardar todos os pixels num array de uma dimensao
Limpar acumulador M(x¢,yo,d, W)
Para pixel I(x,y), se este pixel I(x,y) estiver aceso na imagem
Para d>minimo até d<maximo
Para [3=0 até <21t
p=2d/1-cos B
Para w=0 até¢ W<2TT
X, =x— pcosBcosa+ psin Bsinw

y, =y = pcosBsina - psin Bcosw
M(X09 Y0,da (D):M(Xo, yﬂada (D)+1
Facga para os angulos de =0 a 21t
Faca para os angulos de =0 a 21t
Faga para todos os d’s de minimo a méximo
Faga para todos os pixels da imagem

Algoritmo 3.4- Deteccdo dos parédmetros de parabolas

O algoritmo de detecg¢do de pardbolas ¢ semelhante ao de circulos, a
diferenca esta na variagdo de raio, por isso, passam a existir inclinagdes
diferentes e conseqiientemente, um quarto pardmetro que forma um espaco de
parametros de quatro dimensdes.

Inicialmente ¢ fornecido ao programa um intervalo de valores
relacionados a distancia d entre o foco e o vértice (tamanho). A partir disso,
sdo calculados na linha 6, todos os p’s possiveis para cada ponto aceso da
imagem no intervalo 0°<B<360 ° ou 0<P<2TT por conseguinte nas linhas 8 ¢ 9
sdo calculadas todas as coordenadas de foco possiveis para cada p calculado no

intervalo 0°<w<360° ou 0<W<2TL A cada interacdo todos esses valores sido

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 65



calculados e a célula de indice correspondente a esse conjunto de valores ¢
incrementada de uma unidade. Mantendo o lago até ndo existirem mais pixels
acesos na imagem.

O Algoritmo abaixo extrai o conjunto de parametros mais votado, a
célula da matriz acumuladora mais votada ¢ identificada através do algoritmo

2.2 apresentado anteriormente.

IS(x,y)-pixel imagem de saida

X_menor-coordenada horizontal do primeiro ponto limite da parabola;
y_menor- coordenada vertical do primeiro ponto limite da parabola;
X_maior- coordenada horizontal do segundo ponto limite da parabola;
y-maior-coordenada vertical do segundo ponto limite da parabola;
dentro-sera false se o pixel em questdo nao estiver na parabola, sera true
se o pixel estiver na parabola.

busca_aceso (algoritmo 2.3)-funcdo que recebe true se através de uma
aproximagao fornecida encontrar-se um pixel aceso na imagem original,

recebe false de ndo encontrar pixel aceso na vizinhanga;
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parabola_inversa()
Inicializar Xx_menor, y_menor,Xx_maior,y _maior,anterior_x, anterior_y
Para cada célula na matriz acumuladora M(Xy,yo,d, W)
Para =0 até 3 =27
p=(2*d)/(1-cosP)
x =x,+pcos Bcosw— psin Bsinw

y =y, +pcosBsina+ psin fcosw

Se (x,y) estiver no dominio da imagem entao
Se o pixel I(x,y) estiver aceso na imagem original entdo
Se a variavel dentro for igual a false, significa que o pixel ndo
estd sobre a parabola
X_menor =X, y_menor =y
dentro=true
O pixel IS(x,y) na imagem de saida é aceso
Senao, se o pixel I(x,y) ndo estiver aceso na imagem original entdo
aceso=busca_aceso()
Se aceso for igual a true entdo
Se a variavel dentro for igual a false entao
X_IMenor =X, y_menor =y
dentro=true
O pixel IS(x,y) na imagem de saida ¢ aceso
Sendo, se aceso for igual a false e a variavel dentro for igual a
true entao
X_maior = anterior_x, y_maior = anterior_y
dentro=false
anterior_x=x, anterior_y=y
Faca o lago para todos os angulos 3 de 0 a 21t
Para cada parabola identificada
Armazenar os pontos limite da pardbola (x_menor,y menor) ¢
(X_maior,y _maior)
Faga o lago para todas as parabolas identificadas
Faga o lago para todas as células da matriz acumuladora.

Algoritmo 3.5- Definigdo dos elementos da parabola no espaco da
imagem.

Para cada conjunto de parametros mais votado sdo calculados os
pixels pertencentes a parabola que mais coincide com a imagem de entrada.

Nao seria necessario desenhar a parabola logo que encontrada, seus parametros
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poderiam apenas ser armazenados em um banco de dados e ser desenhado
sempre que fosse necessario.

Para gerenciar o inicio e término de parabolas também ¢ utilizada a
variavel dentro como no algoritmo de circulos que recebe true quando esta
percorrendo parabola e o primeiro pixel no sentido horario a partir do angulo
zero, ¢ marcado como ponto inicial. Quando a parabola termina dentro recebe

false e o pixel anterior ¢ marcado como ponto final.

3.3.4-Testes com parabolas

Foi desenvolvido um programa para deteccao de parabolas utilizando
os algoritmos 3.4 ¢ 3.5, o programa funciona também para imagens com
falhas. As imagens detectadas estdo apresentadas na cor vermelha, para todos
foram utilizados intervalos de 10 graus para w (inclinag¢do) e intervalos de 1
pixel para xfe yr. O valor ou um intervalo de d (distancia do foco ao vértice)
deve ser inserido pelo usudrio. As imagens de teste sdo curvas semelhantes a
parabolas, e sdo geradas através do programa PaintBrush.

No primeiro teste, a imagem de entrada ¢ mostrada na figura 3.38 ¢
seu resultado ¢ apresentado na figura 3.39 com d=11 pixels, inclinagdo de 277
graus e coordenadas de foco de (83,95) e pontos inicial e final de (46,138) ¢

(41,39), com 4 pixels de tolerancia a erros.
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Figura 3.38-Teste 1:Imagem de entrada com
uma parabola vertical

Figura 3.39-Teste 1:Resultado da deteccdo de uma
parabola vertical com concavidade voltada para cima.

No segundo teste a parabola mostrada na figura 3.40 ¢ imagem de

entrada, sendo o resultado obtido representado pela figura 3.41, foram

detectados para d=13: inclinagdo de 353 graus, coordenadas de foco de (64,76)

e pontos inicial e final de (130,118) e (7,119), com 3 pixels de tolerancia a

€ITO0S.
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Figura 3.40-Teste 2:Imagem de entrada com uma parabola
horizontal

Figura 3.41-Teste 2:Resultado da deteccdo de uma parabola
horizontal.

No terceiro teste considera-se uma parabola com direcao qualquer. A

imagem de entrada ¢ a mostrada na figura 3.42. Foram detectados para d=7:
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inclinacdo de 223 graus e coordenadas de foco de (67,62), pontos limite de

(22,69) e (62,18), utilizando 2 pixels de tolerancia a erros.

Figura 3.42-Teste 3:Imagem de entrada com uma parabola
horizontal

Figura 3.43-Teste 3:Resultado da detec¢do de uma
parabola inclinada com concavidade voltada para cima.
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No quarto teste foi identificada uma parabola com extremidades de

tamanho diferente. A imagem de entrada ¢ representada pela figura 3.44 e o

resultado mostrado na figura 3.45. Para d=12 pixels foram detectados: 353

graus de inclinagdo, coordenadas de foco de (53,99) e pontos limite de (131,73)

e (23,128). A tolerancia a erros foi de 2 pixels.

Figura 3.44-Teste 4 - Imagem de uma pardbola com extremidades
de tamanho diferente.

Figura 3.45-Teste 4:Resultado da detecgao de uma parabola de
extremidades diferentes.
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No quinto teste foram detectados para d=5: inclinacdo de 333 graus e
coordenadas de foco de (79,74), pontos limite de (75,159) e (24,107), e a

tolerancia a erros para este teste ¢ de 3 pixels.

Figura 3.46-Teste 5:Imagem de entrada com uma parabola
horizontal

-

e

-
— e ——

Figura 3.47-Teste 5:Resultado da detec¢do de uma
parabola vertical com concavidade voltada para cima.

Como em todas as secdes de teste deste trabalho, para parabolas
também ¢ apresentado um exemplo de arquivo (figura 3.48) gerado pelo
sistema e que possui dados da forma geométrica encontrada para que seja

possivel a reconstru¢do da mesma.
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. parabola%.raw.txt - Bloco de notas

Arquiva  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
|'*F’9 74 5 75 159 24 107 333

T

=

Figura 3.48- Dados de vetorizagdo do teste 5. Respectivamente:
coordenadas do foco, raio minimo, pontos limite e por ultimo sua
inclinagao.

No teste 6 uma parabola ¢ identificada a partir da imagem de um
molde de blusa na figura 3.49 ¢ o resultado ¢ mostrado na figura 3.50. Seus
dados sdo: coordenadas de foco (135,84), d=51 pixels, inclinagdo de 323 graus
e pontos limite de (129,144) e (19,62), com 3 pixels de tolerancia a erros. A

identificagdo das retas desse molde ¢ mostrada no capitulo 4.

Figura 3.49- Teste 6- Imagem de um molde (corte de blusa)
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Figura 3.50- Teste 6-Resultado da detecgdo de uma parabola em um

molde.

Todas as imagens testadas sdo do tipo . raw com dimensao e tempo de

execucao conforme a tabela 3.6.

Tabela 3.6- Dimensdes das imagens e tempo de execucdo de cada teste.

Teste Dimensao Tempo de execucio(s)
Teste 1 192x140 5,39
Teste 2 192x140 6,062
Teste 3 192x140 4,453
Teste 4 192x140 5,281
Teste 5 192x140 5,125
Teste 6 150x284 21,73
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3.3.5-Conclusao

Os algoritmos desenvolvidos nesta se¢do mostraram-se muito eficazes
na deteccdo de parabolas com qualquer inclinacdo, mesmo que a curva
fornecida claramente ndo seja de uma parabola, como ilustrado nos testes.

No entanto, para que o algoritmo torne-se eficiente ¢ necessario
otimizé-lo para que seu tempo de execucdo diminua. Para isso ¢ indicado saber
o angulo de inclinagdo da parabola independentemente do uso da matriz
acumuladora. [AGU2001] indica uma forma de saber a inclinagdo de uma
elipse através do calculo da segunda derivada, mas esta solucdo poderia
também resolver a questdo da inclinagdo de pardbolas.

Nao foram feitas implementagdes especificas para as hipérboles pois
esta forma praticamente nao ¢ encontrada nos moldes de confec¢do, que sdo o

objetivo final dessa linha de pesquisa.
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Capitulo 4 —Detecc¢oes de varias formas na mesma
imagem

Com o intuito de aperfeicoar os algoritmos de deteccdo de formas
mostrados nesse trabalho e construir uma ligagao entre todas essas detecgdes,
uma metodologia de tratamento de formas ndo primitivas ¢ apresentada.

Esta tem como objetivo, tornar possivel detectar uma imagem
complexa, ou seja, uma imagem com mais de uma forma conica presente.
Neste caso a melhor forma de vetorizar uma composi¢ao de conicas ¢ dividir
para conquistar, ou seja, a detec¢do de formas se da por partes, confira o

esquema:(figura 4.1) a seguir:

Detectar
forma

Detectar outra forma

Apagar
forma
detectada

Finalizar deteccoes

FIM

Figura 4.1-Esquema de detecgao de varias formas diferentes.
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Em uma imagem com retas e pardbolas, por exemplo, seriam
detectadas primeiramente todas as parabolas, depois essas parabolas seriam
apagadas da imagem, para apagar cada pixel da forma ja identificada ¢
utilizado uma distancia euclidiana ou algébrica. A seguir seriam detectadas
todas as retas e posteriormente seriam apagadas da mesma forma. Os
parametros das retas encontradas e seus pontos iniciais e finais juntamente com
o conjunto de parametros das pardbolas e seus respectivos pontos iniciais e
finais seriam armazenados para que houvesse a possibilidade de redesenha-la
sempre que necessario, ou seja, seria a propria forma vetorizada da imagem, o
resultado do processo.

A seguir sao mostrados alguns exemplos:

O primeiro exemplo mostra uma imagem formada por parabolas e
retas. As figuras 4.2 a 4.5 mostram as seqiiéncias de suas respectivas
detecgdes, forma por forma. Houve a detec¢do de uma parabola, em seguida a
mesma foi apagada para que a primeira reta pudesse ser detectada e assim por
diante. Para a detec¢do da parabola foram usados 2 pixels de tolerancia a erros
e para retas 1 pixel de tolerancia. A tabela 4.1 mostra todos os dados

detectados no primeiro exemplo.

Tabela 4.1- Caracteristicas extraidas da imagem do exemplo 1.

Parabola
Xt Vi d w Ponto inicial Ponto final
67 62 7 223 (22,69) 962,18)
Retas
0 p - - Ponto inicial | Ponto final
123 40 - - (27,72) (118,129)
152 154 - - (65,23) (117,127)
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Figura 4.2- Exemplo 1- Imagem de entrada contendo
uma parabola e duas retas.

Figura 4.3- Exemplo 1- Parabola detectada.

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo



Figura 4.4- Exemplo 1- Primeira reta detectada.

Figura 4.5- Exemplo 1- Segunda reta detectada.

Como mencionado no capitulo 3, o esquema para que tanto o0s
circulos quanto as retas da figura 3.16, pudessem ser detectados, ¢ mostrado a
seguir:

No exemplo 2, o molde de uma saia é detectado através de duas

formas primitivas, circulo e retas.
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Os circulos foram identificados utilizando intervalos de 1 pixel para
ambos pardmetros (Xo,yo) € 1 pixel de tolerdncia a erro. Para as retas foram
utilizados intervalos de 1 pixel para o parametro p e intervalos de 4 graus para
0. Assim como 1 pixel para tolerancia a erros. Ao apagar o segundo circulo, na
figura 4.8, restaram alguns pixels que agora sdo ruidos, ja que ndo serdo mais
necessarios, restando apenas as duas retas como pixels interessantes.

Durante toda a detec¢ao do molde, seus parametros sdo armazenados

em um arquivo mostrado pela figura 4.10.

Figura 4.6- Exemplo 2- Primeiro circulo detectado.
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Figura 4.7- Exemplo 2- Apds apagar o primeiro circulo, o
segundo circulo é detectado.

/ |
\ .'?:
._I'..
.rr..-'
Figura 4.8- Exemplo 2- Apés apagar o segundo circulo,
a primeira reta é detectada.
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Figura 4.9- Exemplo 2- Por ultimo, a reta restante na
imagem é detectada.

A tabela 4.2 mostra as informacdes extraidas ao longo de todo o

processo de detecgao:

Tabela 4.2- Caracteristicas extraidas da imagem do exemplo 2.

Arcos de circulo
. Yo p Ponto inicial Ponto final
109 32 51 (74,70) (144,69)
109 46 140 (5,140) (216,136)
Retas
0 p - Ponto inicial | Ponto final
45 102 - (5,141) (73,71)
-45 53 - (145,70) (215,140)

O arquivo mostrado pela figura 4.10 indica na primeira linha,
respectivamente: um par de coordenadas de centro do circulo, raio, um par de

coordenadas do primeiro ponto e um par de coordenadas do segundo ponto. Na
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segunda linha segue-se a mesma estrutura, mas para outro circulo. Na terceira
linha ¢ mostrado um conjunto de parametros de reta sendo respectivamente:
angulo de inclinacdo da reta, distancia perpendicular da reta a origem, um par
de coordenadas do primeiro ponto ¢ um par de coordenadas do segundo ponto.

A quarta linha também se refere aos parametros de uma reta.

5

-

_5"‘- molde104_a.raw.txt - Bloco de notas

Arquivo Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

109 32 51 74 7O 144 g9
109 46 140 5 140 216 136
45 102 5 141 73 71

-45 53 145 70 215 140

Figura 4.10-Arquivo com parametros oriundos da execugéo do
exemplo 2.

O exemplo 3 combina a detec¢do de uma parabola com 3 retas. A
imagem de entrada foi mostrada na figura 3.49 no capitulo 3 e o resultado das
detecgdes podem ser observados nas figuras 4.11 a 4.12. Para uma pardbola
com d=51 pixels, foram detectados foco(127,61), pontos limite de (129,144) e
(19,62), inclinagao de 323 graus e tolerancia a erros de 3 pixels.

Neste caso ao invés de detectar reta por reta, foram detectadas as trés
retas de uma unica vez. Foram considerados 2 pixels de tolerancia a erros para
a pardbola, e para retas ndo foram considerados erros. A tabela 4.3 mostra

todos os dados extraidos da figura 4.11.
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Tabela 4.3- Caracteristicas extraidas da imagem do exemplo 3.

Figura 4.11- Exemplo 3- parabola detectada.

Parabola
X¢ Vi d w Ponto inicial Ponto final
127 61 51 323 (129,144) (19,62)
Retas
0 p - - Ponto inicial | Ponto final
90 15 - - (19,16) (271,16)
90 141 - - (127,142) (271,142)
0 18 - - (19,16) (19,68)
l
‘:H
"
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Figura 4.12- Exemplo 3-Resultado da imagem com 3 retas

Para formas mais complexas como curvas de terceiro grau, sugere-se
a identificacdo através da combinagao de duas ou mais parabolas.
Todos os exemplos utilizam imagens do tipo .raw e possuem

dimensdo e tempo de execucao de acordo com a tabela 4.4.
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Tabela 4.4- Dimensdes das imagens e tempo de execucdo de cada exemplo.

Teste Dimensao Tempo de execuc¢iao(s)
Exemplo1l
Parabola 1 192x140 8,641
Reta 1 192x140 0,047
Reta 2 192x140 0,047
Exemplo 2
Circulo 1 200x220 0,094
Circulo 2 200x220 0,094
Reta 1 200x220 0,016
Reta 2 200x220 0,015
Exemplo 3
Parabola 150x284 19,469
Reta 1 150x284 0,031
Reta 2 150x284 0,031
Reta 3 150x284 0,031
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Capitulo 5 — Outras Aplicagoes

Além de moldes da éarea téxtil, varias outras aplicagdes podem utilizar
a transformada de Hough para extra¢do de caracteristicas. Este capitulo mostra
que a utilizagdo da transformada de Hough para formas primitivas e suas
possiveis combinagdes, que poderdao simplificar metodologias que utilizam
varias técnicas diferentes de processamento de imagem e algoritmos de visdo

computacional.

5.1.- Ensaio de Dureza

A deteccdo de circulos por transformada de Hough também ¢ 1til na
aplicagdo de ensaios de dureza. Os ensaios de dureza [MEN2003] sdo feitos
por aparelhos chamados durdmetros que verificam o quanto um dado material
¢ resistente a penetracdo. Este trabalho trata apenas dois casos , o ensaio
Brinell e o ensaio Vickers.

O ensaio de dureza Brinell consiste em comprimir lentamente uma
esfera de aco temperado de diametro D, sobre uma superficie plana, polida e
limpa de um metal, produzindo uma calota esférica de didmetro D’. Em
[BER2003] ¢ apresentado um sistema automatico de medicao do didmetro D’
propondo o uso de analise de imagem para o pré-processamento que engloba
quatro etapas. Apos o pré-processamento, quatro métodos de obtencao de
medida sdo executados com intuito comparativo: Diferenca de Coordenadas,
Area, Perimetro e Trés Pontos Eqiiidistantes.

O pré-processamento da imagem usando Hough necessita de apenas
duas etapas, mas ¢ importante mencionar que o objetivo da aplicagao da
transformada de Hough num ensaio de dureza ¢ de apenas mostrar que a
transformada pode ser mais uma alternativa de medi¢do tanto de didmetros
quanto de diagonais, mas esta dissertacdo ndo enfatiza em nenhum momento a

precisao dos valores encontrados.
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1- A 1imagem pode ter seu contorno realgado com o seguinte filtro

mostrado na tabela 4.5 (aplicado pelo programa Adobe Photoshop 7.0):

Tabela 4.5- Filtro passa alta

-1 -1 -1
-1 12 -1
-1 -1 -1

2-  E aplicado na imagem um limiar de 80, ou seja, numa escala de

cinza de 0 a 255, sdo considerados apenas os pixels com tons de 0 a 80.

Figura 5.1- Imagem original de um ensaio de dureza Brinell
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Figura 5.2- Imagem apds o uso do filtro passa alta

Para identificar o diametro d do circulo marcado na imagem foram
utilizados os algoritmos 3.1 e¢ 3.2 com discretizagdo de 1 pixel para as
coordenadas de centro, o intervalo de raios fornecido foi de 37,4 a 40,0 pixels.
Em 5,14 segundos, as coordenadas de centro do circulo encontradas foram
(88,123) e raio 37,4 com 2 pixel de taxa de erro, entdo D’ ¢ igual a 74,8 pixels.
Consideramos resolucao de 72 polegadas/pixel e tamanho da imagem de 245 x

184. O valor real do didmetro da figura 5.1 ¢ de 75 pixels , erro de 0,2%.
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Figura 5.3- Resultado da limiarizagao.

Figura 5.4- Circulo detectado por Hough em
vermelho.

Os dados de vetorizagao desse circulo estdo no arquivo apresentado
pela figura 5.5, onde os pontos zerados significam tratar-se de um circulo

completo.
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_-:':5 teste_durezal 2.raw.txt -

#rquivo  Editar  Formatar  Exibir
B8 123 37.4 00 0 0

Figura 5.5- Arquivo gerado pelo sistema com os dados do circulo.

Ja o ensaio de dureza Vickers consiste em comprimir uma piramide
de diamante de base quadrada e angulo entre faces de 136°. Em [MEN2003] na
fase de pré-processamento utiliza apenas um thresholding modal. E para
obtencdo da diagonal foram utilizados 4 métodos para comparagdo: Diferenga
de Coordenada, Area, Perimetro e Vértices do Perimetro. A partir da imagem
de entrada mostrada na figura 5.6, o trabalho presente utiliza, para a fase de
pré-processamento, um filtro tabela 4.6 (aplicado pelo programa Adobe
Photoshop 7.0) passa alta (tabela 4.5) com resultado na figura 5.7 e
limiarizagdo de O (figura 5.8), ou seja, somente os pontos pretos (tom 0) sdao
considerados. Para este teste foi utilizado um intervalo de 6 em 6graus para a
inclinacdo da reta e 1 pixel de tolerancia a erros. Na obten¢do do valor da

diagonal sdo usados os algoritmos 2.1 ¢ 2.4

Tabela 4.6- Filtro passa alta

-1 -1 -1
-1 10 -1
-1 -1 -1

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 92



Figura 5.6- Imagem original de um teste de dureza Vickers

Figura 5.7- Imagem apo6s o uso do filtro passa alta

Utilizando a metodologia do capitulo 4, cada aresta do quadrado foi

identificada, juntamente com as coordenadas de cada vértice.
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Figura 5.8- Imagem apods o uso do limiar de 0

Figura 5.9- Imagem apés a identificagéo da primeira aresta.

Figura 5.10- Imagem apos a identificagdo da segunda aresta.
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Figura 5.11- Imagem apés a identificagao da terceira aresta.

Figura 5.12- Imagem apés a identificagdo da quarta e ultima aresta.

Cada uma das quatro retas foi identificada em 0,031s. Todos os dados
foram armazenados em um arquivo (figura 5.13) sendo possivel reconstrui-lo
ou apenas ter a informag¢do mais importante, ou seja, o valor da diagonal. No
arquivo, segue: inclinacdo da reta, a distdncia da origem a reta, e os pares de

pontos iniciais e finais.
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_'51 teste _durezal(.raw.txt - Blo

frquivo  Editar Formatar  Exibir  Aj

40 143 66 144 106 =25
40 202 108 186 2068 rl
-46 1 105 27 150 140
-46 -58 A4 142 108 L&S

Figura 5.13- Arquivo com dados para vetorizagdo do quadrado.

O célculo da diagonal sera feito a partir do parametro p detectado em
cada aresta. A subtracdo dos parametros P entre as retas detectadas que

possuem a mesma inclinagdo, indica o tamanho da aresta. Para entender melhor

veja o esquema presente na figura 5.14.

Figura 5.14- Esquema de calculo da aresta através do
parametro P.

aresta=p,-P; ou aresta=pP4-P3
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P1= 143
P2=202
aresta==p,-p;= 202-143= 59 pixels

ps=1
P4=-58
aresta==p4-pP3= -58-1= 59 pixels

Diagonal= aresta~2

Diagonal= 5942
Diagonal=83.4 pixels

Consideramos resolu¢do de 72 polegadas/pixel e tamanho da imagem
de 316 x 227. O valor real encontrado na figura 5.6 ¢ de 86 pixels, entdo hd um
erro de 2,79%

Através da argumentacdo acima, foi possivel identificar o valor da

diagonal do quadrado do teste de dureza Vickers.
5.2- Controle de Qualidade

Hoje, industrias procuram melhorar sua producdo aumentando a
qualidade de seus produtos e diminuindo assim prejuizos e aumentando lucros.

Dessa maneira, a pesquisa com base em controle de qualidade ¢
questdo fundamental para o provimento de regularidade e uniformidade de um
produto. A industria farmacéutica ¢ uma das que preza pela qualidade de seus
medicamentos, pois um comprimido a ser enviado ao mercado, ndo pode estar
com tamanho fora do padrdao, imperfeito ou danificado. Uma forma de
automatizar o processo de selecdo de comprimidos aptos a irem para o

mercado, ¢ utilizar um sistema de captura e processamento de imagem

Maysa Malfiza Garcia de Macedo-UFF- Dissertagdo de Mestrado em Computacdo 97



[MAC2004] a fim de encontrar possiveis defeitos no produto. Este artigo
mencionado utiliza o algoritmo de detec¢do de circulos mostrado nesta

dissertacdo na secao 3.1..

/

Figura 5.15-Imagem original de pilulas de forma circular, onde uma
apresenta falha

0000
000 I
OO00

Figura 5.16-Imagem pré-processada.
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0101010
000V
0101010

Figura 5.17-Imagem detectada. Os dois pontos no inicio e fim do
fragmento indicam falha.

As figuras 5.15 a 5.17 mostram uma metodologia de detec¢dao de
falhas através da detec¢do de cada circulo presente na imagem. Através do
algoritmo 3.2 ¢ possivel detectar circulos e identificar no caso de arcos de
circulo seus pontos iniciais e finais. Caso o ponto inicial e final de um arco de
circulo ao término do processo seja diferente da origem (0,0), entdo quer dizer
que na imagem fornecida para deteccdo existe pelo menos um arco de circulo,

ou seja, uma pilula com falha.
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Capitulo 6- Conclusoes

Para que um molde de vestudrio possa ser vetorizado ¢ necessario
fazer sua total detec¢do. Como trata-se na maioria das vezes de formas
arbitrarias, como meio de resolver a questdo, ao longo desta dissertagao sao
apresentados algoritmos de identificacio de formas conicas, utilizando a
técnica de transformada de Hough, que somados mostram como resultado final
a deteccdo de toda a imagem bem como a possibilidade de reconstru¢do do
molde presente na imagem a partir de sua vetorizagao.

Desse modo ¢ considerado que um molde pode ser formado por um
ou mais tipos de formas e sua reconstrucao ¢ feita pela soma de todas as formas
identificadas.

A pesquisa comega pela identificacdo de cada forma conica com
exce¢do de hipérboles que ndo se apresentam uteis em qualquer dos moldes
testados. As principais barreiras aparecem no momento em que se mostra
necessario aumentar a dimensdo da matriz acumuladora, onde o tempo de
execugdo aumenta significativamente.

Depois da identificagdo de cada forma ocorre sua exclusdo da
imagem original por meio de distdncia algébrica e suas caracteristicas
principais sdo armazenadas.

Durante a fase de testes, além dos moldes, foram testadas imagens de
ensaio de dureza e de comprimidos, diferentemente do objetivo de vetorizar, no
ensaio de dureza foi concluido que os algoritmos de retas e de circulos
poderiam calcular medidas a partir de um pré-processamento simples. E a
aplicacao do algoritmo de circulos poderia também fazer controle de qualidade,
identificando se uma imagem de comprimidos trata-se de circulos completos
ou apenas de arcos de circulo.

A partir do sistema desenvolvido foi possivel executar todos os testes
com eficacia considerando um limite de tamanho de cada imagem de até 350 x

350 pixels, alcangando o objetivo principal de vetorizar moldes.
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6.1- Trabalhos Futuros

Apesar do objetivo deste trabalho ter sido concluido, aprimoramentos
podem ser feitos tal como a otimiza¢do do algoritmo de identificacdao de
parabolas que utiliza um intervalo de 0 a 360 graus ou 0 a 21t de inclinagdo o
que acrescenta o tamanho da dimensdo da matriz acumuladora , aumentando
por conseqiiéncia seu tempo de execucdo. Uma alternativa seria achar a
inclinagdo da reta tangente ao vértice da pardbola.

A implementagdo do algoritmo de identificagdo para hipérboles,
utilizando a transformada de Hough, pode ser feita posteriormente para assim
completar todas as formas conicas. Ja que esta forma ndo foi implementada por
ndo se adequar a nenhum molde.

Para identificar circulos € necessario que o usuario insira o tamanho
do raio, ou pelo menos um intervalo, a mesma situacdo ocorre para elipses e
pardbolas. Poderia ser feito um estudo sobre a possibilidade de executar a
identificacdo sem haver a insercdo dessa informacdo, ou seja , automatizar
completamente o processo.

No caso de duas retas ou mais, com mesmo p ¢ 0, sendo uma ao lado
da outra, o sistema detecta como se fosse apenas uma. Uma alternativa seria
estudar como um algoritmo de identificacao de lacunas resolveria essa questao.

A deteccao de parabolas desenvolvida nesta dissertagdo pode vir a ser
um método mais simples de calcular curvatura [COS2000].

Existem outras maneiras de identificar formas arbitrarias, como por
exemplo usando a transformada de Hough generalizada [BAL,1981],
[AGU,2000], [AGU,2002], ou a adaptativa [ECA,2004]. A identificacdo de um
molde através da transformada de Hough generalizada, melhoraria a
automatizac¢ao do processo, eliminando as fases de identificagdo de cada forma

primitiva.
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