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Este trabalho apresenta ura metodologia para o
reconhecimento de figuras aplicaveis em visao de
computadores. $ao discutidas as diferentes etapas do
processo de reconhecimento, bem suas implicacoes.
Como exemplo de aplicagao & feito o reconhecimento
de portas logicas e as ligacoes entre elas, mostrando
a utilizacao das tecnicas de reconhecimento em
aplicacoes de CAD. E discutida a viabilidade da
utilizagao das tecnicas desenvolvidas em outras

areas da ehgenharia, tais com CAD/CAM e Robotica.



I INTRODUGAGC

Nos tltimos anos tem ccorrido o) crescente
desenvolvimento de técnicas cuja finalidade é a maior eficiéncia
na entrada de dados em sistemas computacionais.

A entrada de dados é feita usualmente através de
sistemas tradicionais como o teclado. Com o aumento da quantidade
de dados a serem processados torna-se necessaria uma automagdo do
processo de entrada de dados. Esta necessidade levou ao
desenvolvimento de técnicas de visZo de computadores que permitem
maior rapidez na obtengfdo dos dados e também uma maior seguranga
quanto & correcido dos mesmos.

A visdo de computadores que, por sua vez, tem como base
a Area de reconhecimento de padrdes, é utilizada em aplicagdes
como CAD, Robdtica e Automagdo Industrial, que demandam uma
grande capacidade de aquisigdo de dados.

A classificagdo de um padrdo é realizada através das
seguintes fases./1/

- Pré-processamento
Segmentag3o

Extragdo de atributos
Classificagao

Descrevem-se neste trabalho as diferentes fases do
reconhecimento e mostra-se uma aplicagdo na area de CAD.

No Capitulo II, descreve-se a fase de segmentagdo, que
consiste na separacdo dos diferentes objetos que compSem a cena;
abordam-se as técnicas de segmentagdo por limiar e segmentagao
por detecgdo de bordas. Descrevem-se também métodos para O
armazenamento das figuras a serem reconhecidas e os respectivos
algoritmos.

No Capitulo III, descreve-se a fase de extragdo de
atributos, ou seja, a obtencdo das propriedades mais relevantes
da figura, as que serdo usadas para a classificagdo. Descrevem-se
alguns atributos convencionais e os métodos para a sua medida. E
apresentado um novo método para a medida do perimetro de um
objeto.

No Capitulo Iv, descrevem-se os métodos de
classificagdo, que consistem em associagdo das figuras com as



classes existentes na aplicacao. Sao descritos métodos
matematicos também conhecidos como técnicas de decisdo tebrica e
métodos estatisticos. Faz-se uma descrigio de cada um deles e de
sua forma de aplicacgdo.

No Capitulo V, descreve-se o uso das técnicas
discutidas anteriormente em uma aplicacgdo para CAD. A aplicagédo
descrita consiste na entrada automltica de dados em um sistema de
simulagdo de circuitos digitais; sao apresentados os resultados
de cada uma das etapas da classificagdo dos componentes e
determinam-se as ligagfes existentes entre eles.
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II SEGMENTAGCAO DE IMAGEM

Apbs a etapa de pré-processamento a cena fisica o
representada de um modo apropriado ao seu tratamento pelo
computador. Isto é, a cena é descrita numa matriz composta de NxM
elementos, onde cada elemento representa o nivel de cinza
relativo ao pixel. O valor correspondente ao nivel de cinza &
obtido na fase de quantizacgao.

Na matriz citada, é possivel identificar-se conjuntos
de pontos com niveis de cinza similares, e a estes conjuntos de
pontos associam-se os diversos objetos contidos na cena.

0 reconhecimento de um padrdo é realizado pela
classificagdo do objeto em classes definidas da aplicagdo; esta
classificagdo €é feita através da extragdo de atributos de cada
objeto, sendo necessaria a separag@o dos objetos num processo

denominado segmentagdao da imagem.

Define-se segmentag¢ao como " a divisZ@o de uma imagem em
objetos 1isolados, onde o objeto é um conjunto de pixels que
possuem niveis de cinza similares e com o conjunto possuindo
algum significado para o usuario '".

A figura 2.1 mostra a segmentagdo de uma imagem e a
definigdo de sub-conjuntos de pixels similares correspondentes
aos objetos. A segmentagdao de uma imagem consiste portanto, na
determinagdo para cada objetq de uma fronteira, uma regiZo ligada
a esta fronteira e um rétulo que identifica este objeto.
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Fig. 2.1. Segmentagdo de uma imagem

Para facilitar a descrigdo que se segue, o0s seguintes
conceitos sdo definidos:



Cena : Uma imagem formada por mais de um objeto.

Objeto : Uma entidade fisica que possue caracteristicas
como comprimento, largura, area, etc.

Entidade : Algo que existe e é distinguivel.

Modelagem : Escolha do conjunto de entidades associadas a
aplicagio.

Atributos : Definem as propriedades de wuma entidade. A
cada atributo é associado um valor.

Chaves : Atributo ou conjuntos de atributos, cujos

valores identificam unicamente cada entidade
num conjunto de entidades.

O processo de segmentagdo de uma imagem estd baseado
nos principios basicos de descontinuidade e similaridade do nivel
de cinza, sendo as seguintes as técnicas utilizadas :

Descontinuidade : 1.- SegmentagZo por detecgdo de borda.
Similaridade : 2.- Segmentag@o por limiar.
( ' thresholding ' )

e que s3do descritas a seguir./1,2,3/

2.1. SegmentagZo por detecgdo de borda.

A segmentagdo por detecgdo de borda baseia-se no fato
de que uma borda é definida por uma mudanga abrupta no nivel de
cinza, ou seja, existem niveis de cinza relativamente
consistentes em cada uma das duas regides e uma mudanga sensivel
do nivel de cinza no limite das duas regides.

A figura 2,2 ilustra as variagdes do nivel de cinza
nas bordas de um objeto. Para uma reta horizontal tracgada sobre o
objeto o grafico resultante do nivel de cinza em fungdo do
deslocamento sobre esta reta seria, no caso ideal, um degrau
figura 2.2.b. Para o caso real, obtém-se o grafico mostrado na
figura 2.2.c.

b)
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Fig. 2.2. Cena contendo objeto A e os graficos para nivel de
cinza.



A detecgdo de borda baseia-se no fato acima mostrado e

é realizada com o uso de operadores de diferenga, qgue consideram
os niveis de cinza do ponto (x,y), e seus vizinhos. Pode-se
classificar estes operadores em operadores de Gradiente,

Laplacianos e méscaras de convolugdo em geral. /2/

2.1.1. Detecgdo de bordas usando o método do gradiente.

Este processo utiliza o operador derivativo de duas
dimensdes.

Seja f(x,y) o nivel de cinza no ponto (x,y). As
derivadas parciais °of/ox e of/dy , medem a razdo de mudanga nos
niveis de cinza, onde Jf/9x é sensivel as mudangas horizontais
e )f/Dy sensivel as mudangas verticais.

0 mbédulo do gradiente, cuja férmula é

6 = ((3F/ax) + (dF/d9)0)7" ( 2.1)

define um operador de gradiente que é sensivel &s mudangas
descritas acima.

Para imagens digitais, ao invés da derivada primeira
utiliza-se a primeira diferencga, obtendo-se um gradiente digital.
(equagaes 2.2)

A, flx,y) = f(x,y) - f(x+1,y)
Dy f(x,y) = f(x,y) - £f(x,y+1) (2.2)
ny = A, F(x,y) + Ayf(x,y)

As equagdes anteriores podem ser representadas na forma
de méascaras, as quais s#o mostradas na figura 2.3.; cada operador
é uma mascara de 1x2 e 2x1 respectivamente, aplicada no
ponto (x,y).
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Fig. 2.3. Mascaras equivalentes ao gradiente. (equagdo 2.2



As equagles 2.2 acima descritas, sZo equivalentes as
seguintes equagdes que sdo obtidas a partir dos pontos x-1, y-1 e
do ponto central (x,y).

ap Fix,y) = [f(x,y) - £(x-1,y)]
X
b f(x,y) = [T(x,y) - f(x,y-1)| (2.3 )
ny = Axf(x9y) + Ayf(x,}’)
A figura 2.4 mostra as méascaras referentes aos
operadores descritos e sua aplicagdo no ponto (x,y) da imagem.
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Fig. 2.4. Representaci3o do operador de gradiente.

Outro operador de gradiente é o operador de diferengas
centrais, onde o valor do gradiente n3do depende do valor do ponto
central (x,y), mas sim de seus vizinhos nas diregbes 'x' e 'y'.

b, F(x,y) = [f(x+1,y) - £(x-1,y)]|
boyf(x,y) = |f(x,y+1) - £(x,y~-1)]| ( 2.4 )
G2x 2y Box* Loy
L L] . L] L L] . . L] L] . Ix 'x
L] L] L] L] - L] - L] . . 1 :
. . - . . . A . . . ] : -1
. . . . . B [ ] E . . . == —1 O 1 ______ O ..... y
L] . L] L] L] - A . » L] L] : l
Pﬂj I&S

Fig. 2.5. Representagdo na forma de miscaras dos operadores
de diferengas centrais.

Um outro operador que mede as mudangas nas diagonais a
450 e 1350 é conhecido como operador de Robert. As equagdes que
descrevem esta fungdo s&o:



L f(x,y) = |[T{x+1,y+1) - £(x,y)|
b p(e,y) = |f(x,y+1) = £(x+1,y)] ( 2.5 )
G+_ = Ay + A
X X
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Fig. 2.6. Representagdo na forma de méascaras do operador de
Robert.
2.1.2. Detecgdo de bordas usando o método do Laplaciano ou

segundas diferengas.

Uma  alternativa ao método do gradiente é o wuso do
Laplaciano, para detecgdo de bordas. Este método tem como
caracteristica principal uma maior sensibilidade na detecgd@o de
linhas, cantos e pontos isolados.

O Laplaciano é definido por:

V2r = d2f/dx2 + d2f/dy?

Para imagens digifais, utiliza-se a forma baseada em
diferengas
VRf(x,y) = 02f(x,y) + 8£f(x,y)
X y
Af(x,y) = flx+1,y) - £(x,¥)
A2f(x,y) = (f(x+1,y) - £(x,y)) - (£(x,y) - £(x-1,y))
X
A2f(x,Y) = f(x+1,y) + f(x-1,y) - 2f(x,y) ( 2.6 )
X
A F(x,y) = f(x,y+1) - f(x,y)
y
W2f(x,y) = (f(x,y+1) - £(x,¥)) - (£(x,y) - £(x,y-1))
y
A§f(x,y) = f(x,y+1) + f(x,y-1) - 2f(x,y) ( 2.7 )

V2f(x,y) =|f(x+1,y) + f(x-1,y) + f(x,y+1) + f(x.y-1) - 4*f(x,y) |
( 2.8 )
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A figura 2.7 mostra a representagao do Laplaciano e
sua aplicag¢do no ponto (x,y).
b
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Fig. 2.7. Operador Laplaclano e sua aplicagao
no ponto (x,y).

A equacgdo 2.8 mostra que o Laplaciano é a somatéria da
diferenga entre o ponto (x,y) e os seus quatro vizinhos nas
diregles horizontal e vertical.

2.1.3. Detecgdo de borda através de méscaras
de convolugédo.

Mascaras de convolugdo sao operadores de gradiente para
a detecgd@o de bordas, nas quais sao considerados os pixels, tanto
na diregdo vertical e horizontal como nas diregdes diagonais
( 450 e t135°).

Seu principio é a movimentagdo de uma maAscara sobre a
Area da cena, por meio de uma varredura computando-se para cada
pixel o valor da area que se encontra embaixo da mascara. Estas
méascaras produzem uma medida do gradiente no ponto e uma medida
da direg3do da borda.

—____L TR [ ]
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S B e g-F-r- i mascara coe‘icientes
i vetorialmente

Fig. 2.8. Representagdo do processo de convolugéo.

Para resaltar diferentes caracteristicas de um objeto é
possivel a utilizagdo de diferentes mascaras. Uma das mascaras
mais wutilizadas foi determinada por Sobel, e é apresentada a
seguir.



Para um conjunto de pixels identificados por a, b, c, d,
e, f, g, h, i, e dispostos do seguinte modo:

a b c
d e f
g h i

Define-se:
- Um gradiente na diregdo 'x'

G , =|((£(g) + 2f(h) + £(i)) - (f(a) + 2f¢b) + f(c))) |
- Um gradiente na diregao 'y!'
G =l ((f(c) + 2f(f) + £(1)) - (£(a) + 2f(d) + f(g) )|
G(e) = G x + G y
Assim:

G(e) = |(f(g) + 2f(h) + f(i)) - (f(a) + 2f(b) + f(c))
+ (f(c) + 2f(f) + £(i)) - (f(a) + 2f(d) + £(g))l

As equacdes acima definem as seguintes méascaras:

-1]1-21-1 -11 0O 1
0 0 0 =21 0 2
1 2 1 -11 0O 1
Hq Hp
Estas mascaras sdo chamadas operadores de Sobel e para
uma imagem binaria,o méximo valor deste gradiente & 6 e
corresponde a um canto ou borda diagonal; para uma borda

horizontal ou vertical o valor do gradiente é igual a 4.

Existem outros algoritmos que se utilizam de méscaras
para a detecgdo de bordas e que consideram as variagdes das
intensidades em todas as diregdes. Para cada ponto sao calculados
8 valores de gradiente, o valor maximo obtido determina o
gradiente final nesse ponto e a diregd@o da borda.



A figura 2.9. mostra diferentes tipos de mascaras que
podem ser usadas neste processo. /4/

Diregdo Diregido Kirsch Prewitt 3-nivel 5-nivel
da borda gradiente

0 Norte 5 5 5 1 1 1 1 1 1 1 2 1
3 0 -3 1 -2 1 O 0 O 0O O O

3 -3 -3 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -2 -1

1 Noroeste 5 5 =3 1 1 1 1 1 © 2 1 O
5 0 -3 1 -2 -1 1 0 -1 1 0 -1

3 -3 -3 1 -1 -1 0O -1 -1 0 -1 =2

2 Oeste 5 -3 -3 1 1 -1 1 0 -1 i 0 -1
5 0 -3 1 -2 -1 1 0 -1 2 0 =2

5 -3 -3 1 1 -1 1 0 -1 1 0 -1

3 Sudoeste -3 -3 -3 1 -1 -1 0 -1 -1 0 -1 -2
5 0 -3 1 -2 -1 1 0 -1 1 0 -1

5 5 -3 1 1 1 1 1 O 2 1 O

4 Sul -3 -3 -3 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -2 -1 O
-3 0 -3 1 -2 -1 O 0O O 0O O O

5 5 5 1 1 1 1 1 1 1 2 1

5 Sudeste -3 -3 -3, -1 -1 1 -1 -1 O -2 -1 O
-3 0 -5 1 1 1 0O 1 1 o 1 2

-3 5 5 1 1 1 0O 1 1 o 1 2

6 Leste -3 -3 5 -1 1 1 -1 0 1 -1 0 1
-3 0 5 -1 -2 1 -1 0 1 -2 0 2

-3 -3 5 -1 1 1 -1 0 1 -1 0O 1

7 Nordeste -3 5 5 1 1 1 0O 1 1 O 1 2
-3 0 5 -1 -2 1 -1 0 1 -1 0 1

-3 -3 -3 -1 -1 1 -1 -1 O 2 -1 O

Fig. 2.9. Definigdo de méscaras para detecgao de bordas.

As figuras 2.10. mostram um exemplo de detecgdo de
borda simulado em computador.
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2.2. Segmentagao por limiar ou 'thresholding’

O método do limiar é o mais usado para a obtengio da
segmentacdo. /5/

Consiste em escolher um nivel de cinza T tal que todos
os pixels com nivel de <cinza acima deste valor T, sao
considerados objetos ( nivel 1 ) e os pixels com valores menores
que T sdo considerados fundo da cena ( nivel O ).

Este método ¢é efetivo se existe wuma diferenga nos
niveis de cinza dos objetos a analisar.

Um operador de limiar pode ser definido pela seguinte
equacgao.

T = f( x,y,N(x,y),f(x,y))
onde:

X,y coordenadas do pixel

f(x,y) é o nivel de cinza no ponto X,y

N(x,y) caracteristica ou propriedade do ponto x,y
ex: A média dos niveis de cinza dos vizinhos

Para obter-se uma imagem binaria glx,y), a partir da
imagem original, aplica-se o seguinte critério:

1 (Objeto) se f(x,y)>valor do limiar

g(x,y) = ) ]
0 ( Fundo) caso contrario

Se T depende :

- 86 de f(x,y), o limiar & chamado de global.

- de f(x,y) e N(x,y), o limiar & chamado de 1local

- das cordenadas x,y, de N(x,y) e f(x,y) o 1limiar &
chamado din&mico

0O valor do 1limiar T é obtido de um histograma que
relaciona os niveis de cinza com o nGmero de ocorréncias destes
niveis na imagem.

A figura 2.11 mostra um exemplo de uma imagem e o
histograma obtido para esta imagem.
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Imagem e respectivo histograma para os niveis

para que T1 corresponda ao fundo da imagem e T, aos objetos.

e

a figura 2.11 o valor de T é selecionado,

Um exemplo que mostra a determinagdo do valor do limiar

figura 2.12.
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2.3. Enfraquecimento ( Thinning )

Uma imagem do tipo mostrado na figura 2.13.a., ao ser
processada, isto é, adquirida e discretizada, gera uma figura
como a mostrada em 2.13.b., cujas bordas possuem alguns pixels de

largura. Isto ocorre em fungdo do sistema usado para aquisigdo da
mesma.

Ao aplicar-se a técnica de segmentacdo por detecgdo de
borda, encontra-se o tipo de figura representado na figura
2.13.c., que produzira erros na fase de extragdo de atributos.

o)) [

a) desenho da figura b) discretizagdo c)deteccao de borda

Fig. 2.13. Problema apresentado.

Este problema pode ser solucionado, usando-se a técnica
denominada de enfraquecimento, na qual é obtido um esqueleto da
figura original com largura de s6 um pixel. A figura 2.14 mostra
o resultado do enfraquecimento aplicado & figura anterior.

xxxxxxxxx

T
Isasme
et

Fig. 2.14. Enfraquecimento de uma figura.

0 algoritmo de enfraquecimento considera que uma figura
estid composta de pixels de contorno e pixels de imagem final ou
pixels de esqueleto. Pixels de contorno sdo todos aqueles
pertencentes & figura e pixels finais sdo os resultantes do
processo de enfraquecimento./6/

As condigles ou definigdo dos pixels de contorno sido

apresentados nas mascaras da figura 2.15.a. Os pontos finais ou
pontos de esqueleto s&@o definidos pelas mascaras da figura
2.15.b., as quais mostram que deve existir uma conectividade dos

possiveis pixels de esqueleto.
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0
1 110 1 01]1
0
a, a, as ay
a) Méscaras de pontos de contorno.
x | x | x Olx |x y |0 | x yiy|oO
OJl1]60 vy |1 X vy |1 X y|l11}x
Yty |Y y 0 y {0} x 0 x
bl b2 b3 by
X | X | x O X 110 x| O
110 111 |x 0O1]1 x|111
O1l1 0t x X | x| x X 0
b5 bg b7 bg

b) Mascaras de pontos finais ou esqueleto

Fig. 2.15. Representagdo dos pixels de contorno e finais por
meio de méascaras.

Sao os seguintes os passos de um algoritmo para
enfraquecimento de um objeto, considerando as méascaras definidas
na figura 2.15.

1.- Determina-se o0s pontos de contorno na figura utilizando as
mascaras a, e a, :
2.- Determina-se com o uso das méscara b],...b8, se os pontos de

contorno anteriormente obtidos sZo pontos de esqueleto.

3.- Eliminam-se os pontos de contorno que n3o sio de esqueleto.
4.~ Repete-se o0 passo 1, utilizando as méscaras az e ay
5.- Volta-se ao passo 1 se 0s passos anteriores eliminaram

qualquer ponto de contorno, caso contrério,os pontos obtidos
sdo os pontos de esqueleto ou finais da figura.

As figuras 2.16 e 2.17 mostram um exemplo, no qual
€ realizado o processo de detegd@o de borda para uma figura
inicial 2.16.a., e o enfraquecimento da mesma figura.
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Simulagdo em computador do problema apresentado
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2.4. Armazenamento.

Feita a segmentagdo da imagem, o processo seguinte é o
de atributos de cada figura contida na cena.
porém, ¢é necessdrio armazenar a figura. O

armazenamento da figura apresenta as seguintes vantagens:

Finalizag3o do processo de segmentacgao.

0 armazenamento por figura isolada, significa uma redugao
na quantidade de memoria usada , Jjd que s& a informagio
relevante é armazenada.

A reconstrugdao da 1imagem a partir dos
possivel, e n3do existe perda de informagao.

arquivos é

A seguir sdo discutidos dois métodos de armazenamento

que se aplicam aos tipos de figuras obtidas na segmentagdo./7/

1.- Armazenamento por trago, aplicado a figuras obtidas na
segmentagdo por limiar.

2.- Armazenamento por regra da cadeia, aplicado a figuras
obtidas na segmentagd@o por detecgd@o de borda e
enfraquecimento.

2.4.1. Armazenamento por trago.

Neste método é realizada uma varredura através de
linhas horizontais; para.cada linha é armazenado o valor das
coordenadas do pixel do <comego e final de cada trago.
Na figura 2.18 esta representado graficamente o processo de

armazenamento.

Fig.2.18.
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Processo de armazenamento.
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Da figura observa-se que:

- na linhayl, é gerado o arquivo A
- na linha 2, sdo gerados os arquivos B e C

-~ da linha 3, verifica-se que os arquivos A e B pertencem a
mesma figura.

- ao término do processo temos sd dois arquivos A B e C,.

As condigdes que devem ser obedecidas, para que o trago

da linha analisada tenha wuma relagdo com o trago da 1linha

anterior, isto é, pertencam a4 mesma figura sdo:
X1 X2 1 X1 X2
XTq XTo - XTyq XT2
Seja: X1 , Xo coordenadas x, do trago da linha 1

ATy, XT» <coordenadas X, do trago da linha i+l
Se (XTp+1 ¢ X3) .OR.(XT;-12 X5)
ent3o os tragos n3o pertencem a mesma figura.

0O armazenamento por trago, é obtido através dos

seguintes passos:

1-_

trago.

Faga uma varredura da linha i(i=1). Determine os valores
das coordenadas dos tragos e armazene o0s pares de
coordenadas na linha i, em K arquivos.

Na linha i+l1, determine os diferentes tragos existentes.
Aplique o critério de verificagdo de relagd@o entre trago
para cada trago obtido em 2, verificando se pertencem a
figuras cujos arquivos foram criados anteriormente.

Se pertence, armazene o trago no arquivo respectivo.
Volte ao passo 2.
Se ndo pertence, crie um novo arquivo e armazene no

mesmo as coordenadas correspondentes. Volte ao passo 2.
Faga uma comparagdo dos arquivos criados para as
possiveis figuras, faga uma comparagio e determine se
existem elementos comuns. Em caso positivo faga o
ordenamento das figuras finais.

A figura 2.19. mostra um exemplo de armazenamento por
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Fig. 2.19. Armazenamento de uma cena pelo metodo do tracgo.
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2.4.2. Armazenamento pela regra da cadeia.
('Boundary Chain Code - BCC')

A regra da cadeia é uma forma de representacdo para
figuras descritas pelo seu contorno, e que resultam normalmente
da segmentagdo por detecgd@o de borda ou enfraquecimento.

A regra da cadeia baseia-se no fato de que muito-
objetos podem ser definidos pelo seu contorno, nao sendo
necessario o armazenamento dos pontos interiores da figura,
assim, o cbdigo da cadeia é uma representagd@o compacta do
contorno fechado de uma figura, sendo a cadeia uma sequéncia
ordenada de elementos ay, a,, a3, ceeeeee, AL, Juntamente com as
coordenadas do pixel de inicio da cadeia.

Existem duas convengdes para representar uma cadeia.
Uma considera que um pixel central é associado ou tem ligagdo com
os vizinhos nas diregdes horizontal e vertical, e &€ denominado de
4-vizinhos. A outra considera que um pixel central esti associado
ou tem ligagdo com os vizinhos nas diregdes horizontal, vertical
e diagonal, e é denominado de 8-vizinhos.

A figura 2.20 mostra a representagdo de um pixel
central e o cbédigo usado no caso de cada convengdo. Os pixels na
diregdo vertical e horizontal s3do denominados de vizinhos diretos
e o0os pixels na diagonal de vizinhos indiretos.

A justificativa para o uso de duas representagdes vem
do fato que para algumas aplicagdes o contorno é defini. o sé por
pixels nas diregdes horizontais e verticais, sendo este o caso de
figuras obtidas por detegdo de borda. Em outros casos, tem-se que
para alguns pixels da figura ndo existe uma conectividade nas
diregdes horizontal e vertical, e portanto deve-se usar a
convengao de 8-vizinhos, sendo este o caso de figuras obtidas por
alguns algoritmos de enfraquecimento.

1 3 2 1
T \‘/
2 @m——— X e O 4 4——— X ——p O
l ﬂ////il\\\\\
3 5 6 7
a) 4-vizinhos b) 8-vizinhos
diretos (0-1-3-4) diretos (0-2-4-6)

indiretos (1-3-5-7)
Fig. 2.20. Representagd@o da convengdo usada na cadeia.
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A figura 2.21., mostra a representagdo de uma cadeia e
a figura 2.22. uma aplicagdo da regra de armazenamento.

xi yi a‘] az a3 . . . . . . .an_]an
- Xj, Y coordenadas de inicio.
- a], a2’ a3, ceee an convengao que representa o contorno.

- existe conectividade de a; e aj,

Fig. 2.21. Representagdo de uma cadeia.

1o o o o o o o o o o o o o o

20 0 e e e e e e e e e e e e

3. . ... Representagao:

LI o . L35666001007700
Seo 2224434434y
6. e .

7. . « . e

8. . . .. Coordenadas de infcio (4,3)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Fig. 2.22. Aplicagdo da regra da cadeia.

A regra da cadeia permite uma compressiao dos dados,
além de possibilitar a obtengd@o de caracteristicas tais como
perimetro, area, nimero de cruzes ( nGmero de Euler modificado ),
que serdo utilizados na extragdo de atributos e classificagdo.

Ao contrério do armazenamento por traco, o]
armazenamento da figura pela cadeia é feito num sé arquivo, sem
necessidade de ordenamento, e consistindo este arquivo de:

- coordenadas do pixel de inicio.
- sequéncia de elementos da cadeia.

Un exemplo da representagdo pela regra da cadeia &
apresentado na figura 2.23.
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ITI EXTRAGAO DE ATRIBUTOS.

Tendo sido isolados os diferentes objetos de uma cena,
é necessaria uma classificag3o destes objetos segundo padrdes
definidos.

A classificacdo destes objetos é feita considerando que
cada objeto possue caracteristicas préprias, que recebem o nome
de atributos ou descritores, e a selegdo apropriada destes
atributos permitird a classificagdo do objeto. Como visto, um
objeto € definido como uma entidade fisica, que possui
caracteristicas préprias tais como comprimento, largura, peso,
area, etc. /8/

A partir destas caracteristicas um sistema de medida de
atributos calcula parametros relacionados com qualidades
especificas associadas a objetos conhecidos. Este sistema de
medida de atributos recebe o nome de 'extrator de atributos!'.

Um extrator de atributos, pode ser considerado como um
analisador que converte um padrdo de entrada num conjunto de
valores Xys % 1 seeees, X Que caracterizam o padr3o. Este
conjunto de valores ¢é normalmente representado como um vetor de
dimensionalidade K.

-
X = (x], Xps X35 Xby eeeencny xk)

'————-)X]

Padrdao de Extrator ———» x
PR —— d e .2
Entrada Atributos .
Xk

Fig. 3.1. RepresentagZo de um extrator.

O objetivo do extrator é a obtengdo de um sub-conjunto
de K atributos do conjunto total de atributos do objeto, a partir
do qual pode ser feita a classificacgZo.

O nimero de K atributos depende da exatiddo desejada na
classificagdo e do tempo de processamento necessério para a
obtengdo destes K atributos. A selegZo dos atributos implica,
portanto num compromisso entre exatidZo de classificagZ@o e tempo
de processamento.



Nao existe atualmente teoria que defina gquais atributos
de um objeto devem ser considerados para a classificagdo do
mesmo, isto é um assunto subjetivo que depende da situacgio
pratica como: possibilidades de medida, custo da medida,
relevancia, etc.

Os requisitos que o conjunto de atributos deve
prencher s3o:

- Baixa dimensionalidade: Os atributos que definem um padrao
devem ser reduzidos em numero.

- Relevantes: Os atributos devem permitir uma discriminacgédo
real entre os diferentes objetos.
- Suficiente informagdao: Os atributos selecionados devem

reter suficiente informagdo para permitir o reconhecimento
do modelo desejado.

- Invariantes: Para objetos da mesma classe, os atributos
devem ser invariantes para posicgao, tamanho e
rotagao do objeto.

Os atributos de um objeto podem ser classificados nas
tres categorias seguintes:

~ Fisica: Ex. cor, odor, textura.
- Estruturais: Ex. forma, propriedades geométricas.
- Matematicas: Ex. coeficientes de correlacido.

Assim, temos que para aplicacgdes industriais (por
exemplo, visdo do robd ou aplicagdes PAC ) os objetos s3o
normalmente reconhecidos pela sua forma.

A andlise da forma dos objetos pode ser feita de dois
modos:
- Anilise orientada globalmente por sua regido
- Andlise orientada por seu contorno

A tabela 3.1. apresenta possiveis atributos
relacionados com cada modo de andlise.

- Determinagdo dos eixos principais
Andlise orientada - Fungdes geradoras de momentos
pela regiso do objeto - Descritores geométricos

- Densidade é6ptica,etc.

Andlise orientada — Descritores de Fourier
pelo contorno do
objeto - Cbédigo da cadeia,etc.

Tabela 3.1. Relagdo de atributos e o modo de an&ilise.



Um conjunto de possiveis atributos de um objeto §é
resumido na Tabela 3.2. e uma representagdo grafica dos mesmos é
apresentada no item 3.1. /1,9,10/

- Area
- Perimetro
— Circularidade
Forma ~ Retdngularidadce
- Fator G
- Retangulo envolvente
- I0D,densidade Optica integrada
~ Fungdes de momento invariantes
- Namero de Euler, etc.

~ Centro de gravidade do retangulo
envolvente
- Centro de gravidade do objeto
Posigido - Eixos principais do objeto
- Angulos entre eixos principais do
objeto e eixos de referéncia do
sistema, etc.

Tabela 3.2. Alguns atributos definidos na sua forma -~
posigZo

3.1. Representagdo grafica dos atributos de um objeto.

1.- Area. (A)

2.- Perimetro. (P)




3.- Circularidade. (C)

C = P2/4a7 A P = Per{metro do objeto
A = Area
4.~ Dimensdes do retdngulo envolvente (Feret box)
Y S
r
' B
i
|
e Nee— _ . .
! 1
5.- Retangularidade. (R)
/
R = Ao /AR A = Area do objeto

O ’ ~
Ap= Area do retangulo
envolvente

6.- Eixos principais do objeto.

\




- 3.5

9.- Fator G. Relagdo da distdncia do pixel ao contorno.

o o o o 0o © o ©
e e e = e e s
O = = e e e = O
e e e e e e s
o = NN NN = o
o = N w w N =~ o
T
o = N w w N =~ o
e e e e e e
o = NN NN~ o
v e v e A e
P T S T S O )
. O
©O © o ©o o o 9o o

10.- Coordenadas do centro de gravidade do

N
C.G. = in
X ~

) 1=1
.- .. N
C.G. = Zyi
Y =
|

N: total
X,y:

objeto.

de pixels do objeto
Coordenadas do pixel

11.- Coordenadas do centro do retidngulo envolvente

, b
2 2 )

12.- Relagdo entre eixos
referéncia do sistema.

principais do objeto e eixos

x',y' eixos do objeto

X Y

13.- Vetor de maior comprimento que liga dois pontos sobre
contorno do objeto.
AY

de

eixos de referéncia
do sistema raster.

(o]



14.- Vetor 1ligando o centro de gravidade do objeto com o
ponto mais distante e ponto mais prdéximo sobre o
contorno do objeto. ty

|
L
—_— - G e X
L2

15.~ Determinagd@o do angulo de orientacgdo da figura.

D

0° 180° 90° 270°

16.- Naimero de Euler.

E=C-~-H C: contorno

H: namero de furos -




3.2. Métodos'para a medida do atributos.

Apbs a fase de segmentacido rcalizada com o uso das
técnicas de limiar, detecg3o de borda ou enfraquecimento, é feito
0 armazenamento do objeto, obtendo-se uma representagdo da figura
em forma isolada, a partir da qual é feita a medida ou extragao
de atributos.

A seguir sdo apresentados em detalhes alguns métodos
para extragdao de atributos. Alguns desses métodos, devido a suas
caracteristicas sdo mais facilmente aplicidveis na fase de
segmentagdo. Incluem-se nesse caso atributos tais como: Area,
perimetro, etc.

3.2.1. Area.
3.2.1.1. Area

A area de um objeto como o representado na figura 3.2.,
é obtida apds o processo de digitalizacgdo, quantizagd@o e
separagdo do objeto desejado da cena.

Assumindo que se obteve uma imagem bindria, o objeto é
representado por uma matriz com MxN elementos, onde cada pixel
pij do obJjeto é representado pelo elemento axy da matriz e os
elementos ajj s6 assumem valores O ou 1.

\:X\\\\k

VNN

i NN
X= 1,2,... .,N
y=1,2,.....,M

Fig. 3.2. Representagdo da figura por uma matriz MxN.

Se cada pixel corresponde a um retédngulo com lados de

comprimento A e B, respectivamente, a &rea da figura é dada por:
M N

Area = A-B E:f(x,y) f(x,y){% 1 Objeto

x=1 y=1 = 0 n3o objeto

No <caso particular de pixel de forma quadrada a Aarea
seré dada por:



3.2.1.2. Determinag@do da area pela BCC.

Outro procedimento para a obtengdo da Area baseia-se na
utilizagao de uma B.C.C. ( Boundary Chain Code), que representa o

contorno do objeto, e consiste de um conjunto de elementos a;, aj
seseees, ap , onde a; €é um elemento linear que pode assumir os
valores mostrados na figura 2.20., e das coordenadas do primeiro

elemento da cadeia ou pixel de inicio. /7/

A area para uma figura representada por uma BCC, &
dada pela seguinte equagdo.

’

N
E:AX (Y;-1 + 1/2 Y;)

Area =
onde: =1
AX eApAY sdo definidos da seguinte maneira.
AX = X - Xy
Ay = v - Yj-q a; € B.C.C.
X, = f(aj, Xj-1) XO . Yb coordenadas do
Y, = f(ai, Yi-l) inicio da cadeia

A equacdo representa uma integracdo da funcdo expressa
pela cadeia, em relacao ao eixo X

3.2.1.3. Determinagdo da area, pelo método Pick.

Um terceiro método para a determinagdo de Area para
figuras segmentadas por limiar é obtido a partir do Teorema de
Pick, cujo enunciado é o seguinte:

' A Area de um poligono arbitrario com os pontos
correspondentes a um sistema de varredura raster, ¢é dado pela
soma dos pontos varridos que sao interiores ao poligono mais a
metade dos pontos que se encontram sobre o poligono menos um'

Area i+ 1/2b -1

]

ou

Area S —1/2 b - 1

I

onde:
i: nimero dos pontos interiores do poligono ou objeto
b: numero dos pontos do contorno
S: nimero dos pontos totais do poligono

Para uma figura com furos, a area obtida serd: a area
do objeto sem considerar os furos menos a soma das Aareas dos
poligonos relativos aos furos' /11/

N
Area =iy + 1/2 by- 1 - 2: (if+ 1/2 bfy-1)
=1



N
io = i +Z bfk + ifk
k=1
entao:
Area =i + 1/2 b + n - 1
onde:
i : nimero dos pontos interiores do objeto
b : numero dos pontos do contorno-objeto mais
pontos contorno-furo
n : namero dos furos.
A figura 3.3 mostra uma figura e a &rea obtida usando

o método mencionado

i = 24

b = 20

n = 1

S = 24 + 20/2
+1 - 1

S = 34

Fig. 3.3. Obtengdo da area pelo método descrito em 3.2.1.3.

3.2.2. Perimetro.
3.2.2.1. Determinacdo do perimetro a partir da BCC

Conhecida a BCC, & possivel obter-se o perimetro de uma
figura considerando os elementos que forman esta cadeia.

O perimetro sera dado por:

Per. = A-(P + QV/E)

P, Q fungdo dos valores a da cadeia

P=1 se a; 0,2,4,6 — vizinhos mais préximos
Q=1 se a; 1.3.5.7 - vizinhos na diagonal

A comprimento do pixel

P, Q : valores a da cadeia
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3.2.2.2. Medida do perimetro a partir dos elementos da
envoltdria da figura

A seguir discute-se um método desenvolvido pelo autor e
gue representa uma contribuigdo a drea de processamento de imagem
e reconhecimento de padrées.

Durante a etapa de segmentacdo é possivel determinar-se
o perimetro -de um objeto como descrito a seguir.

Aplicando-se operadores de mascara, por exemplo Sobel,
na segmentagdo de wuma figura discretizada binariamente, sao0
obtidos valores especificos para cada pixel na envoltoria da

figura, os quais podem ser usados para a determinagdo do
perimetro.

Fazendo-se uma convolugio sobre a figura com méscaras
do seguinte tipo:

-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2 0 O O
-1 0 1 1 2 1
resultam valores iguais a 2, 4, 6, para os pixels do objeto e

para os pixels na envoltéria. O perimetro no método proposto pode
ser obtido pela utilizag@o da seguinte equagéao.

P= N+ IABS |Ng - Ny

N : numero total de elementos do contorno

Ng : nimero de '6' externos obtidos (envoltoria)
N, : nGmero de '2' externos obtidos (envoltoria)

Os valores de Ny e N, correspondem aos pixels que est&o
envolvendo o contorno final da figura, e que sdo obtidos da fase
de segmentacgdo por detecgdo de borda.

A figura 3.4 mostra, de forma geral, o processo de
segmentagao e onde s3@o obtidos os valores anteriomente
analisados. A importancia deste método reside no fato de que nao

existe custo de processamento na fase de extragdo de atributos,
j& que os valores necessarios sdo determinados na etapa de
segmentagao.

A figura 3.5 mostra alguns exemplos de obtengao do
perimetro pelo método proposto.
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Ml
Sobel My *Mzﬂ_
Imagem
Segmentada
Determina-se
Nc
- M
m 3
1 ! ot
% o
L—-b e M3 MZ g ! TS

Determinam-se
Noy» Ng

Fig.3.4. Representagdao do esquema utilizado para a obteng@o

dos valores no algoritmo proposto.

2 2
b _ __
R TR
RN 2 6 6 2
Co f
? ? | l
2 2 } 2 6 6 2
‘ | -
B 2| | 2
N_= 16 N_= 32
1 N 6= 0 N 2= 8
| L. N,= 4 Ng= L P = 32 + IABS(8-L)
2 2 2 P = 36
. P =16 + IABS(0-4)
P = 20

Fig. 3.5. Valores de perimetro medidos pelo

método proposto.

numa

3.2.2.3. Calculo do perimetro numa representacgd@o BCC de 4
elementos.
0 cilculo do perimetro para um objeto

representagdo de BCC de 4 elementos é dado pela seguinte equagao:

P = A-N A =

Onde
objeto,

e definidos na figura 3.6. /12/

tamanho dovpixel

A representa a adrea de um pixel e N é determinado
pela ocorréncia de cantos internos e externos do contorno de

uma



& i |E
o - Cadeia:
3333332322233
- o I & 0o0o00000G0000CGGOCGOQ
coocoo01T1v 122211
£ L o . | 2222222111122
e 1|t 2 2 2.
[ I\l":'|x l:il‘i.L €
Fig. 3.6. Representagio de uma figura e o0s cantos

externos e internos considerados no algoritmo.

Da an&lise da figura é possivel verificar a existéncia

de cantos internos e externos, representados por 'i' e ‘'e'

respectivamente,
- Os valores interiores "i" ndo contribuem para o
perimetro, portanto, estes valores nado deverao ser

considerados no calculo do perimetro.
- Os valores exteriores 'e" contribuem para o perimetro
duas vezes.

assim, a cada valor interno representado na cadeia, se devera
substrair um, e a cada valor externo, deverad somar-se 1 ao
perimetro.

Os valores 'i' e 'e', podem ser obtidos facilmente da

representacgdo da cadeia da seguinte forma:

a) Cantos interiores '"i" s&do determinados pelo seguinte
conjunto de valores na cadeia:

30, 23, 12, O1

b) Cantos externos "e'" sio determinados pelo seguinte
conjunto de valores na cadeia.

10, 03, 32, 21
Assim
O valor de N, estari determinado por:

NzN—Ni'*‘ Ne
N : numero de elementos da cadeia
N i: numero de cantos internos
N _: nimero de cantos externos
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Entdo a equagdo 3.5. , pode ser reescrita como:
P=A-(Nt-Nj+ Ne )

Uma aproximag&o melhor para perimetro é obtida fazendo-
se um ajuste do erro cometido ao aproximar-se uma provavel
diagonal entre os cantos.

Este valor de aproximagdo esta definido por:

D= (2:A - A/2)

E o perimetro resulta em:

P =N-A-NiB=DNA-N(2Aa-=-A4/2)

3.2.3. Circularidade

Uma vez obtida a &area e o perimetro do objeto é
possivel determinar sua circularidade, a qual é definida pela
seguinte equagdo:

C = P?/4m.A
- Para um circulo de raio r, a circularidade é igual a 1
C = (2-wr)% Aqm.mrd= 1

- Para um quadrado de lado r, o valor da circularidade é
C = 4.1 / 4.7m.r = 1.2732

Estes dois exemplos mostram a diferenga do valor da
circularidade obtida para elementos de forma geométrica
diferentes, sendo este atributo de grande utilidade para a
classificagdo do objeto.

3.2.4. Fungdes geradoras de momentos.

Fungdes de momento sZo atributos invariantes, isto &
sdo independentes da posigZo, tamanho e orientagZo do objeto.

Os fundamentos matematicos para a determinagdo desta
independéncia sao encontrados na teoria de invariantes
algébricos, na qual certas funcdes permanecem inalteradas sob
certas condic8es de transformagdo./13,14/



Pela definigéo dos momentos, tem-se que:

Os momentos de ordem (p,q), sd@o dados pela equagao:

(& @) o
m = xP y9 f(x,y) dx dy
Pq
-0 -0
em que f(x,y), ¢ uma funcgdo de distribugao de densidade em duas
dimensdes x ¢ y.
Ao assumir p,q valores n3do negativos & possivel

obter-se um conjunto infinito de solugbes ou momentos de ordem
pa, o qual especificara a fungao f(x,y) completamente.

0 exposto acima é provado pelo teorema:
A sequéncia de momentos ( m ) € unicamente determinada
por f(x,y) e consequentemente f(x,y) ¢& unicamente
determinada por ( Mo )

Sendo p,q a ordem do momento, para p,q=0, existe um
Gnico momento de ordem O

0

m = wf X, dx 4
pa =[. [FO0Y) d

este valor corresponde a area do objctlo.

Para uma imagem discreta a equagao anterior toma a

forma: N M
mpq = Z Zf(x’y)
X oy
onde, M e N determinam a dimensZo de retdngulo que envolve o
objeto.
Os momentos centrais s3o definidos como:
(o0} o0
U =I' j(x - 3P (y - )9 f(x,y) dx dy
Pq o doo
onde: X = m / m y=m /m
10 go 0] 00
Xx e Yy, sdo as coordenadas do centro de gravidade do objeto

representam uma normalizagd@o em relagé&o a posigdo.

No caso de um objeto representado por uma matriz de
dimensdes MxN, a equagZo anterior é representada por:

"\L
Uoq L
x:

NG

( x - )P (v - )% (x,y)
1 1



Os momentos centrais normalizados sdo definidos por:
Z

FN g = U pq / Ugo

A partir dos momentos centrais normalizados, um
conjunto de fungdes de momentos invariantes pode ser definido.

As seguintes equagfes representam fungdes baseadas nos
momentos de segunda e terceira ordem.

FM] FNZO + FNOZ

2
Fi, = (FNyg - FNgp) + 4FNj)

Fii; = (FN30 - 3FN12)2 + (3FNy; -~ FN03)2
FM, = (FN30 - FN, oo (FNy7 + FNo3 )2
FMg = (FN3g- 3FNjp ) (Fl3p+ FN12 ) ((FN3g+ FNyp )2- 3(FNyq + FN03f )
+(31~‘N21 - FNO3 )(FN2]+ FN03)(3(FN30+ FN,, )2— (FNz]+ FNO3 )2)
FMg = (FNpg- FNpy ) ((FN3p+ FN]Z)Z - (FNyq+ FNO3)2) +
AFNy; (FN3g+ FNjp ) (FIyy + Flys )
FM7 = (3FN]2— FI\130 ) (FN 30% FN]Z) ((FN30+ FN,, )Z—B(FN2]+ FNO3 )2)

' 2 2
+(3FNj, = FNg3 ) (FNyq+ FNy3 ) (3(FNgp + FNyp ) —(FNy; + FNg3 ) )

0 uso de apenas algumas destas fungbes como descritores
ou atributos, permite a classificagdo do objeto, ndo sendo
necessario a utilizacdo de todas elas.

0O método dos momentos permite a determinagao dos eixos
principais do objeto x', y'. Estes valores s&@o obtidos usando a
equacgdo seguinte, onde o valor de 8 que satisfaz a equagdo indica
a rotacdo dos eixos principais da figura, em relagdo aos eixos ¢
sistema absoluto de coordenadas.

= { -
tg 26 2 U /0 U= Ugy)
Eventuais indeterminagdes podem ser eliminadas

especificando-se Ibo >[%2 e %0>(D.
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3.2.5. Energia da fronteira

Qutro atributo que se pode considerar ¢é a chamada
energia da fronteira que baseia-se na energia associada ao
contorno de uma figura./15/

Num objeto de perimetro P, para qualquer ponto do seu
contorno, pode ser definido uma funcio de curvatura K(p), que é
fungdo do raio do circulo tangente & borda do objeto no ponto p
e representado por r(p).

1
K S —
(p) = (p)
Definindo uma energia normalizada por:

p 2
E = J IK(p) ‘dp onde P=perimetro,
0

para um objeto, de contorno fechado, onde a fungao K(p) € uma
fungdo periddica, a energia média de contorno é:

E:J_lp
p
Esta propriedade é 0Util quando se tem uma figura
representada pela regra da cadeia. Neste caso a curvatura K(p) do
contorno pode ser obtida a partir dos elementos da cadeia, dado

que estes elementos indicam uma diregdo. A curvatura K(p), neste
caso é dada pela seguinte equacgédo.

K(p) |dp P= perimetro

K(p) = d0/dp = A0(n)/ aAp(n) = D(n)/ ap(n)

onde:
- D(n) : representa a variagdo da tangente a curva no ponto.

D(n) = a, - a

a,. representa um elemento da cadeila.

n

s

- p(n) o comprimento ao redor do ponto e é definido por

p (n) = L(a,) + L(a,_;)

onde:
L(ai) = 1/2 a; : par
L(a;) = V272 a; : impar
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O wvalor da energia da fronteira, para wum objeto
discretizado binariamente é dado pela seguinte equacio:

1 KD' e e

P LL(anH) + L(a, )

i=1 P = elementos da cadeia

3.2.6. Fator G

0 fator G, € também um atributo utilizado na
classificacdo de padrdes. E definido como uma fungdo da area do
objeto e da média das distancias minimas dos pixels do objeto ao
contorno deste. /16/

A média das distancias minimas é dada por:

N

= 1
S o

i=1

d : disténcia minima do ponto i ao contorno
N : nimero total de pontos do objeto.

O fator G é definido pela seguinte equacgio:

A figura 3.7. mostra um exemplo da determinagao do
fator G, para um objeto.

000 00000000
0 010 01111111
0000010 01222222
1111110 01233332
1111110 01234432
0000010 01233332

©c o O 0o o ©o o ©

D e e e e e s O

o

O © o 0o o © o O o O

0
1
1
1
1
1
1
0 000 011111111
0
9
72

0 010 01222222

00000000

A= N - 6o A - N -

d = d = 100
F. 6. = 446.28 F. 6. = 72.9

Fig. 3.7. Determinacgao do fator G.



w

.18

3.2.7. Nimero de Euler modificado.

0O numero de Euler, é a medida de um atributo que
descreve a topologia do objeto, estabelecendo uma relacgio da
conectividade existente no objeto e o numero de furos existente
nele. Diz-se que uma regiflo possue conectividade, se existe uma
curva fechada que liga toda esta regio./17/

0 namero de Euler, considerando o} exposto
anteriormente, é definido pela seguinte equagfo:

E = numero de regides conexas - numero de furos

A figura 3.8. mostra um exemplo de algums objetos e o
namero de Euler relacionados com os mesmos.

Fig. 3.8. Namero de Fuler para diferentes figuras.
Fazendo uma analogia com o exposto acima, define-se o

numero de Euler modificado que é utilizado na aplicagdo descrita
no capitulo 5.

O numero de Euler modificado considera que existe uma
regido representada pelo seu contorno e o nimero de furos esta
determinado pelo nimero de intersegdes que ocorrem neste
contorno. Assim, a figura 3.9. mostra alguns objetos e o
respectivo numero de Euler modificado obtido. Os valores de
intersegdes e a representagdo do contorno é feito pela BCC.

E=0 E=1 E=1 E =20

Fig. 3.9. Namero de Euler modificado.
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3.2.8. Determinacio da orientagido da figura.

0O atributo descrito a seguir, determina a orientagéo do

objeto dentro da cena. Fle pode ser considerado como uma
simplificagdo da medida do dngulo de orientacdo, uma vez que s6é
quatro orientagdes s3o possiveis, 0°, 90°, 1800, 2700, sendo as
demais orientagdes aproximadas para uma das citadas. A figura

3.10 mostra a orientagido de uma porta OR.

0o 900 1800 2700

Fig. 3.10. Uma porta OR e suas possiveis orientagdes.

O atributo mencionado nZ%o é wusado na classificacgdo
propriamente dita, mas contém informagZo sobre a figura. Por
exemplo, no caso de simbolos de portas légicas, indicam se as
ligagdes correspondem a entradas ou saidas da porta.

O algoritmo para determinagd@o deste atributo possue  o0s
seguintes passos:

- A partir do centro de gravidade da figura tragam-se a uma
dist@ncia apropriada deste centro duas retas paralelas ao eixo x
e duas retas paralelas ao eixo Y que cortam o contorno da figura.
(ver figura 3.11.)

- Se o0s segmentos de retas, delimitados pela figura na
diregdo paralela ao eixo x, s&o de comprimento similar, entZo
pode-se considerar que a figura estd orientada a 0° ou 180°,

- A ambiguidade resultante (0° e 180° ) & solucionada
considerando-se uma reta perpendicular ao eixo x, que realiza uma
varredura da esquerda para a direita, e as medidas dos segmentos
da reta determinados pelo contorno do objeto. Os graficos da
figura 3.12 mostram a relag3o entre o comprimento do segmento em
fungdo da varredura.

- Se as retas na diregdo paralela ao eixo Yy sdo de
comprimento similar, ent3o pode-se considerar que a figura esté
orientada a 90° ou 270°.

- A ambiguidade & solucionada de modo andlogo ao anterior
considerando-se agora uma varredura por uma reta paralela ao eixo
X. A solugd@o é representada na figura 3.13.



ORIENTAGAO DE ORIENTAGAC DE
0 ou 180° 90° ou 270°
Fig. 3.11, Determinagao da orientagao de uma figura
4Comprimento Comprimento
do trago do trago

180

Varredura X Varredura X
Fig. 3.12. peterminagdo da orientagdo na direcdo horizontal.

Comprimento do trago versus varredura X.

TComprimento Comprimento
do trago ko trago

Varredura Y Varfédura Y

Fig. 3.13. Determinagao da orientagdo na direcdo vertical.

Comprimento do trago versus varredura Y.



IV CLASSIFICAGAO

4.1. Principios bacicos de clasgificagio.

O objetivo de um sistema de reconhecimento de padrdes &
& classificag@o ou descrigdo de um padrio submetido & entrada
do sistema.

O conceito de classe indica o agrupamento de even®tos,
figuras, etc, que possuem propriedades comuns, e s3o estas
propriedades que permitem fazer a classificagdo do padrdo entre
as diferentes classes existentes na aplicagio.

As propriedades de um padrio s&o denominados atributos

ou descritores, e o conjunto de K-atributos formam um vetor X
que representa o padriao.

X
X2
T
X= X3 = (X1 9 XZ y X3 ,....-xk )
Xk
L J
i:1, 2, 3, 4, .......M ; M = namero de classes
K : nimero de atributos

Um conjunto de padrdes similares formam uma classe, e o
conjunto de classes de uma aplicacfo é representado por W; ,
i=1,2, +s++.M. Assim, por exemplo, no reconhecimento de ntmeros
decimais, o conjunto W sera formado pelos simbolos o, 1, 2, 3,
4, 5, 6, 7, 8, 9, num total de 10 classes. EntZo, tem-se:

Namero de classes :10, M=10

Nimero de atributos : K, fungdo dos atributos necessarios
para uma classificacio desejada
com minimo erro.

Portanto, o problema de classificagdo consiste em
determinar-se o conjunto de medidas que descrevem o padrio e que

permitam com o menor erro possivel a assoclagd@o do padr3@o a uma
das classes da aplicacdo.

Classificar & decidir, baseado nas informacdes obtidas
no processo de andlise, se existe alguma correspondéncia ou nio,
com medidas representativas do protétipo, e associar uma e sé uma
classe a cada padrido.
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. A figura 4.1. mostra um Ssistema basico de
classificagdo.
X1 N
Padriao Extrator >
— d e x? > Classificador |-—»Decisdo
Entrada Atributo x& R

Fig. 4.1. Sistema de classificagfo.

O processo de classificagi3o é feito pela formulagZo de
regras ou fun¢des de decisfio. Assim temos que nos seres humanos o
processo de classificagdio ¢é precedido por um processo de
aprendizado onde sdo geradas as regras de decisfdo. Estas regras
de decisdo sdo constantemente melhoradas através de experiéncias
passadas ou treinamento./18,19/

Se n3o é possivel a classificacfio de um padrao, isto
significa que as medidas obtidas na etapa de extragdo nido sio
suficientes para uma definigZio a partir das regras existentes ou
as regras existentes nao definem o padrio.

Deste modo, um sistema de reconhecimento de padrdes
devera incluir uma etapa de aprendizado e uma etapa de
classificacgdo; em alguns casos, o processo de aprendizado pode

ser iterativo.

A figura 4.2. mostra um diagrama de blocos que define
as etapas do processo de aprendizado e classificagdo, num sistema
de reconhecimento de padrdes.

Padrao Pre- Extrator de Determinacgao
Rotulado Processam. 1 Atributos “| Regra de Decisdo
Pd
e a)
d
’
’
’l
L
Padrad a Pre- Extrator Aplicagao
—| de da Regra de » Classific.
Classif,. Processam. Atributos Decisdo
b)

Fig. 4.2. Processo de aprendizado e classificacgdo.
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llo processo de aprendizado (parte a. da figura 4.2),
sdo examinados padrdes conhecidos e rotulados obtendo-se valores
para os atributos que caracterizam este padrio.

0 conjunto de atributos dos padrdes da mesma classe,
determinam uma regra de decisdo. Obtém-se deste modo um conjunto
de regras que definem unicamente uma das classes.

No processo de classificagdo (parte b. da figura 4.2),
com as regras ja definidas, sdo apresentados ao sistema um
conjunto de padrdes de teste: estes padrdes sio processados e

classificados com as regras de decisfo cbtida no ponto a)

Se o resultado da classificag3o n3o for o desejado,
isto significa que as regras obtidas nfo s3o corretas e que a
partigdo do espago de atributos nas diferentes classes nado esté
bem definida, sendo possivelmente necessario considerar-se uma
maior quantidade de atributos para uma perfeita separacgdo entre
as classes.

O processo descrito pode ser sistematizado do seguinte

modo:
~ Existe um espago Euclidiano de dimensdo K (K: nimero de
atributos), no qual estdo representadas M possiveis
classes, Wy, Wy, w3,......wM
- Um padrdo da classe W é descrito pelo vetor X , no qual
estdo contidos os K-atributos
- Existe um processo de ajuste, denominado de aprendizado,

que define um método de classificagBo: este método otimiza
a separagdo das classes da aplicagZfo ou a determinacfo da
fronteira entre regides. O processo de aprendizado &
realizado a partir de um conjunto de padrdes rotulados,

gerando um procedimento de classificagfo o qual é
denominado 'Regras de Classificagdo! (decisdo ou
discriminagdo). Portanto, o procedimento de aprendizado

consiste na divisdo do espago Euclidiano em N regides,
cada uma associada com uma classe. No caso de incorporacio
de novas classes estas regras sfo geralmente modificadas

- O processo de reconhecimento, ¢é basicamente o uso do
procedimento de classificagdo para a assoclagdo do padrio
desconhecido a uma das classes existente (rotulacg3o).

A figura 4.3 mostra graficamente os conceitos de
atributos, classe e classificagdo definidos anteriormente.
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X
2
* . v
; ‘\41 i y
‘ R, 1
& =
) - padrio classe 1
N + padrio classe 2
N * padrad a classificar
4
+4+
+ 4+ 4+
+++ W2
+

x’
1
Fig. 4.3. Representacdo grafica dos conceitos de atributos,

classes e classificagdo.

Na figura 4.3. est8o representadas duas classes 1 e Wo
formadas por padrdes que possuem como atributos X1 e x2. DPara se
classificar o padrdo '"*" a partir da figura, deve-se determinar
uma fronteira para a separacdo das duas classes. Deste modo o
padré@o representado por '*!' poderd ser classificado como
pertencente a classe Wi , por existir uma maior proximidade da
classe ou pelo fato do padrfo encontrar-se acima da reta de
fronteira.

A maioria dos classificadores de padrdes baseiam-se
numa das seguintes metodologias:/9,19/

- Técnica de decisfo tedrica ou matematica.
- Técnica estrutural ou sintatica.

Os métodos matemdticos de classificacdo sZo baseados na
determinagdo de regras ou Tfungdes de decisio e podem ser
divididos em duas categorias:

- deterministicos
- estatisticos

No método estatistico, a funcio de decisfo baseia-se
numa fungZo de densidade de probabilidade, wuma probabilidade de
ocorréncia definida a priori e uma fungio de perda ou custo.

Por outro lado, os métodos deterministicos basciam-se
numa partigdo do espago de atributos em regides mutuamente
excludentes que representam os dominios das classes e a definigdo
destas areas numa forma matemitica.

0 método sintAtico ou estrutural, baseia-se na
descrigdo do padrdo em forma estrutural. Cada padrdo é descrito a
partir de sub-padrSes e estes sub-padrdes por sua vez sio
formados por estruturas primarias.



A tabela 4.1., mostra a relacio entre as duas
metodologias citadas.

Representacgdo Reconhecimento
Decisdo Por vetores Partigdo do espago
tebrica em regides, obtendo-se
X=(X1,X2,..%X) regras de decisio.
Por simbolos Padrdes sao
Estrutural formando considerados formados
ou - cadeias por primitivas e
Sintatica - arvores relacionados por
- grafos sentengas.
Tabela 4.1. Relagdes entre as metodologias e o modo de

representagédo e reconhecimento de um padrzo.

4.2. Método matemético ou técnica de decisfo tedrica

A técnica de decis#do tedbdrica ¢é bascada na determinagio
de regras de decisdo usando propriedades que permitem uma
separagao dos padrdes em classes.

Seja:
X = ( x_, xz,...xk), um vetor coluna que representa um

objeto ou figura, x representa o i-ésimo atributo da figura e K
o numero total de atributos. Os elementos de X assumem valores

reais. Para uma aplicagdo com classes Wi, Wy, ...Wy, o problema
basico nesta tecnica consiste na geracg3o de M fungBes de decisio
d, (X), dy (X),.... dy(X), que, para qualquer padrdo X€ VW; ,
i=1,2,..M, satisfagam a equagio. .
d;(X) > d;(X) i=j ; j=1,2,3,....M (4.1)
Deste modo, o processo de classificacdo pode ser
representado pelo diagrama da figura 4.4., onde cada bloco da
esquerda representa o cilculo do valor di(X) para i=1,2,...M, e o
bloco da direita representa a selegZo do maior valor de d e a

associagdo a classe i.
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- Decisido

Fig. 4.4, Representacio da classifiragdo por um diag,rama.

Dois métodos para a gerosagdo das fungdes de
discriminag3o, denominados:
~ Classificador por distincia mirnima, e
- Classificador por fung3o de discriminagdo linear
sdo discutidos a seguir.

4.2.1. Classificador por distinecia minima.

O classificador por distf@ncia minima é um algoritmo de
classificag@o eficiente e de faci] implementag&o. Usa como
critério de classificacgdo a distanrcia entre o vetor definido
pelos valores dos atributos extraidos 4o padrdo a ser reconhecido
€ 0 conjunto de vetores obtidos da fase ce aprendizado.

Teoria de classificacgdo.

Assumindo que:
- Existe um sistema de medida e este produz uma descrigdo do
padrdo na forma de um vetor X, formado por K elementos.
X = ( X Xy peeeeeX )
~ Existe um conjunto de Q-padrdes de amostras rotuladas e
sSua correspondente associagéo‘as classes w], Wy, w3,...wM

- Para cada classe é gerado um vetor P s Ccujos elementos
representam a média dos valores dos atributos

correspondentes as amostras rotuladas.

P- = ( ﬁi] ,r-r_liz ’I-hiB ,...ﬁik )

I=H
s
]

. R
i —E_Z?mﬂp p=1,
p=1 i=1



Entao
- Existem M vetores de refe:iinnia representados pelo
simbolo P , onde P; estd assoc ~in a classe W,

A classificacdo de um ponto ¢ “sitrdrio ou padrdo X, com
relagdo as classes existentes M, pel - .assificador de disténcia
minima é definido por:

k 5 s

Gio=0y im0 (4.9)
[ =1,2,3,...M
J=1 j=1,2,3, ...k

0 classificador associa o padrdoc X a classe 1, se a
distancia entre X e % é a menor dentre todas as distincias
obtidas.(valor minimo)

X €W
se
d; 2> dj para i#J ; J=1,2,...M

A equagdo 4.3. pode ser representada na seguinte forma:

2 2 k 2
d; (X) = Z:mij -2 Z: mij Xj + Z: %j (4.3.a)
j=1 j=1 j=1
que, por sua vez para efeito de comparagdo de distancias, pode ser

reduzida a seguinte forma:

k k
d; (X) =Zmij -2Zmuxj (4.4)
= = (valor minimo)
Isto devido a que o valor de x € um valor constante

que esta somado a todas as distancias d .

A expressdao anterior representa o valor minimo da
disténcia. O valor méximo para atender a equagdo 4.1. é&:

k k
d(X) = ijpij - Z P, (4.5.)
. J'=

(valor méximo)

Portanto, existiréa um conjunto de fungdes de
discriminagdo dy, Qque permite associar o padrdo de entrada X a
classe i, se para todo i, i=1,2,...M e i#]J

Para o uso e facilidade no computador, definiremos o

seguinte conceito de distancia:



considerando que qualquer fung@o de i .:tiAncia d(x,y)
deve satisfazer as seguintes condicgde: :

d(x,x) = 0

d(x,y) >0 X ¢ v

d(x,y) = d(y,x)
d(x,y) + d(y,z) = d(x,z)

pode-se definir disténcia como:
k
d; :X'mij - Xj (4.6)
J=1
Esta fungdo demanda menor esforgo de computacio, do que
a equagdo 4.3. e é de mais facil implementaco.

A equagdo 4.6., considera todos os atributos com igual
peso na determinagZo da distincia. Porén, isto nZo é satisfatorio
uma vez que alguns atributos podem ter maior importZncia na
classificag@o do objeto.

Esta maior importancia do atributo pode ser obtida se
anteriormente ao calculo da distancia considera-se uma

normalizag8o dos atributos. /18/

Os seguintes métodos podem ser usados para se obter uma
normalizagdo dos atributos:

a) Normalizag3io por valores maximos e minimos.

O método consiste em obter os valores maximos e minimos

para os K atributos da amostra de treinamento, e determinar o
valor de aij’ definido por:
a;; = max (ﬁj » Ppj,...Ryj ) - min (Pj5, Ppzj ,...Py; ) (4.7)

. # . P . .
portanto a variavel normalizada seri definida por:

X .= x./ a.. j=1,2,3,....K
NJ J 1J J

Considerando a normalizacid@o pelo método proposto a
expressdo 4.6., pode ser reescrita como:

d T %
i — (4.8)
\ i

i=1,2,....M



b) Normalizagdo pela varianga.

Este método considera a var iznga dos K atributos das
amostras de treinamento da classe °, obtendo~-se um fator de
ponderagio

x = Xij/o_.
n.. i
'
Assim, a expressfo pode ser i=2rscrita como:
k =
m.. = X,
d. = |__LL~__L_I
i
X a.. (4.9)
iJ

j=1

¢) Normalizag®o pelo valor médio.

Neste método, o valor médio'ﬁ:j, é tomado como fator de
ponderagdao e a equagdo 4.6. pode ser reescrita como:
k
1M %

d; = l——-—_—-—-—‘ (4.10)

m. .

j=1 ’
Deve-se observar que a utilizagZ@o dos diferentes
métodos propbéstos para ponderag3o ou normalizag3o, podem

acarretar na classificagdo de um mesmo padrdo em diferentes
classes. Portanto, a escolha do método de ponderacgfo deve ser
feita pelo usuario dentro de cada aplicacg3do.

4.,2.2. Classificagao por fun¢do de discriminacio
linear.

0 classificador por fungdo de discriminacdo linear
consiste na geragd@o de fungdes que sdo uma combinagfdo linear dos

atributos medidos das amostras de treinamento. /19/

A equagdo de discriminagdo para um classificador linear
é representada na forma:

d;(X) = A{X + C (4.11)

onde A é o vetor coluna formado por a1, 85, ..2
elemento ST

ne © C & igual ao

k
di(X) = E:aﬂixj + ai,k+] (4.12)



. . . . e . . /7 .
A  filosofia do classificador é definir uma superficie
S(x) que separa os padrdes pertencentes a uma classe dos

pertencentes as demais classes da aplicagdo. A fungdo de
discriminagdo linear ¢é determinada na fase de aprendizado a
partir das amostras rotuladas, ou seja, determinados 0s

coeficientes ai

Uma representagdo gr&afica do classificador para o caso
de duas classes € aprescentada na figura 4.%5. 0 grafico desta
figura é obtido a partir das amostras rotuladas de treinamento.

x. 4 -~
1 N N
\ + +
N +++++ w
N\ -+ I
N\
N\
A}
- N\
_—- \ _ ,
zIDI, \d\ (X) = a,xg + a,%; + a3
e J .+
\
Xy
Fig. 4.5. Processo de classificacgdo por fungao

de discriminagZo linear para duas classes.

Na fase de classificagdo de um padrdo, os valores dos
atributos de X sdo substituidos na fung&@o de discriminacdo linear
e se o resultado é positivo o padrZo é associado & classe wj, no
caso contrario & associado & classe Wi .

X € w; se>d{x)

X € Wj se<dixn)
No caso de apenas duas classes é possivel determinar
graficamente uma fungdo de discriminac¢®o linear aproximada. Para
0 caso de mais classes que implica ne necessidade de se usar um

maior numero de atributos, a deterrinagdo dos coeficientes a
deve ser feita analiticamente, >hxvendo-se M fungdes de
discriminagdo que descrevem as M classes, sendo o critdrio de

classificagdo o seguinte:

se di (X)>0 vy
d; (X)< 0 € wjg

e

1i=1,2,...M

Uma representagao gréafica nara o caso de 3 classes &
apresentado na figura 4.6.
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1 X E W se d,>0
3 1 4

) d,< O

d,< 0

Wa x€wvw, se d<O
d,> 0
d,< O

+d3 Xe Wy se  dy<O
d,< O
—_— d;> O

Sy

2
Fig. 4.6. Representagdo grafica para a classificacio
de tres classes, usando dois atributos.

X

A determinagdo dos coeficientes a. sb é possivel se as
classes sZ@o linearmente separaveis pelos atributos escolhidos.

Para a obtengdo dos valores a; sdo utilizados

algoritmos do tipo 'perceptron', os quals geram uma fungdo de
discriminagdo linear para cada classe. A determinagfo dos valores
a; ¢ feita em forma iterativa até que se obtenha uma
classificacdo para padrdes rotulados e consequentemente a

obtengdo das fungdes de discriminagZo linear para as classes.

A determinagdo dos valores a; que descrevem a fungZo de
discriminagdo linear é feito do seguinte modo:

A fungdo de decisZo é definida por:

di =Bi°X
B - (bl1 ’ biz, ® o 0060 0 bik,bi’k+1 )

X=(Xl, X2, X3, ...........Xk,1)

O algoritmo considera que o vetor B; inicialmente classifica
a classe 1i.

- se para a n-ésima amostra
XEWV; e d; < dj

sera necessério ajustar o vetor B; do seguinte modo:

Bi'+1= B| + D X (4.13)
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e os vetores B; , j=1,2,3.....H4 143
Bj+1= Bj - D-X (4.14)

D valor constante positivo

4.2.3. Classificadores estatisticos.

Os classificadores estat ' sticos geram Tungdes de
discriminaczo, considerando propriedades estatisticas e
procurando minimizar a possibilidade ‘le¢ ~lassificagdo errada./19/

Sua utilizagao é possivcl  quando as seguintes
informagdes sdo disponiveis.

- A probabilidade a priori p(wj) de ocorrer um padrdo X de
uma das classes wj

- Uma fungdo de densidade de i ~obabilidade condicional
p(x/wj)

- Uma fungdo de perda ou custo w;,yj) gue define o custo
da associagd@o do padrido & cl .iz» wj quando de fato ele

pertence a classe Wj

Un classificador que cons do-a as condig¢les acima &
denominado de Bayes ou 6timo, ja qui¢ sinimiza as perdas totais
esperadas na classificacfo.

A  fungdo de perda condicional, que supde que uma
decisdo D classifica o padrio na clasce Vs dado que ele pertence

-~

a classe w; é

M
r (x) = E: E(Wi,wj‘ pix/w ) (4.15)
i=1
(p/wi) = probabilidade de x pertencer & classe w;

Para um conjunto de probabilidades a priori P=(p(w; ),
p(w2 ),...p(wM)), a perda média de uma decisZfo D, sob todas as
classes é

1 k
}:IE(wi,wj) p(x/wi) p(w;) (4.16)

i=1

r (x) =
P(x)
i=1,2,....1
O classificador escolhe a decisio que minimiza a perda
media esperada, obtendo com isto que a decis@o tomada tenha urm
custo menor que qualquer outra decis3o D.
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A utilizagdo da equagdo 4.106 permite uma classificacgio
6tima para qualquer situacgido, porém esta relagdo & dificil de

aplicacdo devido:

- p(X/w;) e p(wj) n3o s#@o sempre conhecidas
- E(wji,w4) & dificil de avaliar realisticamente

Portanto, uma implementag¢fo pratica do classificador de
Bayes é:

- Assumir que ndo existe perda associada com uma
classificagao correta e uma perda igual para qualquer
classificagdo errada.

E(wi,wj) {

e o classificador de Bayes resulta na selecg3o da classe i que
satisfaz

entao

il
O

i
i

]
oy

J
J i=1,2,....M (4.17)

sl

p(wy) p(X/wy) > plwy) p(X,wy) (4.18)

]

E possivel a obtengBo de um classificador béasico a
partir da expressio 4.18., assumindo que a probabilidade a priori
p(wj) é igual para todas as classes, obtendo-se a seguinte fungio
de classificagdo.

g1(X) = p(X/wy)

se p(X/wy) > p(X/wj) i#
X€E w4 i=1,2,...M (4.19)
A associagdo do padrio a classe i é determinado pelo
maximo valor da fungdo gji (X), derivada da densidade de

probabilidade condicional. 0 classificador deste tipo é
denominado classificador por maxima probabilidade (Likehood) ou
méxima verossimilhanga.

A figura 4.7. mostra a densidade de probabilidade para
duas classes e a figura 4.8. um exemplo de um classificador do
tipo citado acima.
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1.

14

(x/wz)

Y

Fig. 4.7. Funcdo de densidade de probabilidade.

1 p(x/w])

p(x/w,)

Fig. 4.8. Classificagfo por méaxima verossimilhanga.

4.3. Consideragdes sobre as amestras para treinamento e
desempenho do classificador.

Como observado dos itens anteriores, é necessaria uma
fase de aprendizado na qual s3o geradas as regras de
classificagdo a partir de amostras rotuladas.

A seguir apresentam-se algumas considerag¢des sobre as
amostras de treinamento e a avaliagdo da efetividade do
classificador obtido.

4.3.1. Consideragdes sobre as amostras de treinamento.
As amostras de treinamento usadas para definir o

classificador ou regras de decisfio deven satisfazer og ceguintes
requisitos.

- As amostras de treinamento rotuladas a usar, devem ser
representativas da aplicagdo, JA& que a inclusdo de
amostras distorcidas levam a4 geragdo de regras de
classificagdo sub-6timas, com consequente diminuig8o do

desempenho do classificador.
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- 0 conjunto de amostras de treinamento deve ser o maior
possivel com a finalidade de prover a cobertura maxima de
padrdes da mesma classe.

- Das amostras de treinamento deve ser possivel a extragio
dos atributos mais significativos.

4.3.2. Consideragdes sobre desempenho do classificador.

A avaliagdo do desempenho do classificador, do mesmo
que a geragao das regras de deciszsio é feita a partir de

amostras rotuladas. As condigdes para a avaliagdo do desempenho
do classificador s3o:

- A validagdo da regra de decisio deve basear-se no minimo
erro. & suposto que os valores de medida de desempenho
obtidos na fase de validagdo correspondem ao desempenho do
classificador.

- Nao se deve usar para a validagdo o mesmo conjunto de
padrdes  rotulados que foram utilizados na fase de
aprendizado, neste caso o resultado obtido no desempenho
do classificador leva a 100% de reconhecimento, resultando
num valor incorreto para a medida do desempenho. Deve-se
entdo separar o conjunto de padrdes rotulados em amostras
para gerar a regra de classificacfo € amostras para a
estimagdo do desempenho do classificador.

- Se o desempenho do classificador nZo é o desejado, deverdo
ser geradas novas regras de decisfo considerando-se
atributos mais representativos.
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V FUNCIONAMENTO DO SISTEMA DE RECONIECIMENTO
E UMA APLICACAO.

lHos capitulog anteriores foran apresentadas as
diferentes etapas de um sistema de reconhecimento para a
classificagdo de uma figura apresentada na entrada do sistema.
Hesote capitulo sfo discutidas as caracteristicas
globais de um sistema de reconhecimento e sS20 feitas
consideragdes para uma aplicagdo.
5.1. Funcionamento do sistema.

Algoritmo de processamento.

Uma imagem é apresentada a urn sistema de aquisicdo com

diferentes niveis de 1luminidngia, ¢ < problema consiste no
reconhecimento das figuras que formam = imagem.

A aquisicdo da imagem pode 3z¢: feita usando uma cémera
vidicon, um arranjo de diodos, ou aindc:z. uam tablet. Para a camera
de vidicon é necesséaria uma cor v 380 analbgica-digital,
resultando wuma discretizagao da imagum =m diferentes niveis de
cinza; para os demais dispositivos a I.ccretizagZo é obtida com

apenas dois valores que indicam a pres2nca ou auséncia de luz.

Em muitas etapas segue-sc¢ :a etapa de filtragem e
melhoramento da imagem, como p¢ T exemplo, realgamento,
restauracd@o, redugdo do ruido, etec.

llas tres etapas seguintes s#c realizadas a segmentagZo,
gue consiste na separagao da cena em figuras isoladas, extragédo
de atributos que consiste na medida de caracteristicas da figura
e <classificagdao que consiste na associagdo de figuras a uma
classe da aplicagdo.

A segmentagido de uma cena pode ser feita com as
técnicas discutidas no capitulo 2, assim, a técnica de
segmentagdo por limiar é aplicdvel em cenas com diferentes niveis
de cinza e a escolha apropriada de um valor de limiar permite uma
separagao 1ideal entre figuras e fundo da cena ou mesmo entre
figuras.

Para a segmentagdo de cenas que possuem figuras
representadas por area é necessério a obtengZo das bordas destas
figuras, e neste caso deve-se usar as técnicas de detecgdo de
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borda.

Em casos de figuras representadas por contorno e que
possuam este contorno com largura maiocr de que un pixel, deve-se
aplicar a técnica de enfraquecimento.

Apbés a segmentagdo das figuras por limiar, embora as
figuras estejam isoladas, elas permanccem na forma de uma matrigz
€ Ppara o processamento na fase de =xtracdo de atributos é

necessario o armazenamento de cada figuv- em forma individual em
N arquivos que representam as N figur::c :'a cena.

A geragdo destes arquivos renresentam a finalizag3o do
processo de segmentagZo e determinan < comego do processo de
extragdo de atributos.

Nesta fase s3do extraidos cs ntributos que interessam
para a classificag8o e que foram <efinidos na etapa de
aprendizado.

Passa-se & fase de classificac3o, a partir de regras
geradas na etapa de aprendizado. Estc: regras podem ser baseadas
em métodos matemdticos que poder c2r deterministicos ou

estatisticos,ou em métodos estruturais.

Nos métodos matemlticos deterministicos usam-se
classificadores como o de minima dist&ncia ou geragdo de fungdes
lineares. A utilizag3o de uma Arvore bindria onde cada nd
representa uma regra de decisZo, e cada folha uma classe da
aplicagdo, permite a utilizacio de um menor ntmero de regras de
decisdo, com um menor tempo de processamento.

5.2. Uma aplicagdo em engenharia.
5.2.1. Introdugdo.

IMuitas sdo as aplicagdes de reconhecimento de padrdes

em engenharia, em especial pode-se citar a utilizagdo deste
sistema como auxilio a ‘'entrada de dados' num sistema de
simulagdo de circuitos digitais, ou em sistema de produgé&o

automética de documentagfo a partir Jle desenhos manuais. /20/

A figura 5.1. mostra o diagrama de blocos para sistemas
de auxilio como o descrito no parégrafo anterior e os resultados
obtidos do seu uso.



Desenho —»| Extrator | _____ o CF
Manual Atributos Classific. —Aplic. 2
Gerador de 3 ‘ e a)
Figuras Tv. (CRT) “““"? Impressora | b)
[
Comando |g
Controle

.F

2)
D S!mulédor - TV (CRT) f———————> comportamento
portas | Circuito do circuito
e ligagoes
entre elas. Comando
Controlg
L ‘,i R Y IN ..... 1.1
2 -1 1.2
7 2.6
£~ 4 ouT..... 3.4
3 2 L.9
3 Ligagoes 1.3--3.3
2.4--4.8
3.4--4.7
1.2--2.5

Fig. 5.1. Aplicacfo do sistema de reconheccimento de padrdes
para entrada de dados nos exemplos citados.



5,.2.2. Um cistema de entrada de dados para un simulador

digital.

Fota aplicag@o congciste no reconhecimento de figuras de

uso comum em projeto de circuitos digitais.

shio definidas ac sceguintes classe para a aplicacdo.

Classe 1 : AND
Classe 2 : OR
Classe 3 : N-INV
Classe 4 : NO
Classe 5 : NAND
Classe 6 : NOR
Classe 7 : INV

0 problema a ser abordado é dividido em duas fases:

- O reconhecimento dos componentes
- A determinacg@o das ligagdes entre eles

O algoritmo utilizado possul as seguintes etap

5.2.2.1. Aquisicdo e a separagao das cenas.

a25.

1.- Aquisigdo da cena

Dada a impossibilidade do uso de uma camera de
televisd@do em nNoOsSSO laboratdrio, as cenas sao
introduzidas no computador pelo teclado, sendo cada
pixel representado por um namero inteiro. Pixels
correspondentes ao fundo da cena, componentes €
ligagdes foram representados pelos valores zero, um
e dois respectivamente.

2.- Segmentagdo.

Usando a técnica de segmentac@o por limiar obtém-se
duas cenas que contem:
a.l. As figuras & clasgsificar (componentes) .
2.2. As ligagbes entre componentes.
5.2.2.2. Segmentag@o e extracdo de atributos da cena que
cont€m os componentes.

1.1. Como as [figuras estdo representadas por sua
regifio,é feita a detecgd@o de borda utilizando-se
mascaras de Sobel.

1.2. Armazena-se as figuras utilizando-se a regra da

cadeia
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Areca Cont ”6 N2 Perim. Circular. Fator G.
Al'DO 35 38 11 7 402 1.585163 484
AND1 87 39 15 10 44 1.770823 473
ANID2 74 37 16 11 42 1.896900 6008
ALID3 75 34 9 5 38 1.532128 351
ANDA4 37 30 10 8 40 1.463490 302
ANDS 93 30 O 5 42 1.509401 540
AIIDG 834 37 12 7 47 1.671123 441
AND7 87 36 9 5 40 1.463490 473
APIDE 29 29 11 9 41 1.503027 495
AND9 111 42 12 8 46 1.516987 484

Tabela 5.1.1. Medidas dos atributos de padrdes classe 1 (AlD)

Area Cont. Ng s Perim. Circular. Fator G
ORO 64 38 16 10 44 2.407213 455
OR1 60 238 16 12 42 2.339572 225
OR2 59 37 20 13 44 2.611214 386
OR3 71 39 12 9 42 1.9771083 560
OR4 583 36 16 9 43 2.536869 373
ORS 57 39 19 12 46 2.954132 812
OR6 78 45 16 13 48 2.350591 380
OR7 81 45 20 16 49 2.358828 729
ORS8 84 46 22 16 52 2.561631 784
OR9 84 46 20 14 52 2.561631 784

Tabela 5.1.2. Medidas dos atributos de padrBes classe 2 (OR)

Area Cont. NG N2 Per:m., Circular. Fator G
INVO 34 25 8 7 28 1.582184 72
INV1 32 23 11 6 24 1.949644 64
INV2 35 26 14 8 2z 2.328204 76
INV3 38 26 14 3 ERt 2.144398 160
INV4 37 28 13 7 24 2.486252 85
INV5 33 24 13 7 30 2.170290 121
INV6 41 29 12 7 34 2.243691 186
INV7 41 29 15 8 26 2.515419 105
InNve 31 26 17 8 25 3.144586 106
INVS 47 32 14 9 37 2.317900 138

Tabela 5.1.3. Medidas dos atributos ¢ padrdes classe 3 (N-INV)



F.lMoml I'.llom?2 F.lMom3 F.llom4
AIIDO .165857 2228%L~7 4AQ32E-7 1962E-7
AND1 .164537 6Q879LK-7 2001E-7 2626LE-7
ANND2 .165501 1321E-7 2037E-7 2519E-7
AND3 .167135 3326E-7 7118E-7 3820E-7
ANDA4 .162891 5668LE-7 1795E-7 2134E-7
ANDS .168773 - 1438E-6 2470657 3424LE-7
ANDG6 .167865 7120E-8 8237%L~-7 23388E-7
AND7 .166648 7732E-7 4598E-~-7 6834E-6
ANDS8 .165063 7918E-7 1836E-7 5351E-7
ANDS .163247 1825E~-7 3411E~-7 2549E-7

Tabela 5.1.4.

ledidas dos atributcs de padrdes classe 1 (AIID)

F.lloml F.Mom2 F.lMom3 F.lMom4
ORO .194805 1270E-6 2700E-6 1253E-5
OR1 .195773 8121E-7 2977E~-6 O568E-6
OR2 .190360 7559E-7 2654E-6 C092E-6
OR3 .187343 9118E-7 2683E-6 6204E-6
OR4 .189061 3128E-6 1694%L-6 2972L-6
OR5 .214263 2319%E-6 3904E-6 2553E-5
OR6 .205788 1776E-6 3644E-6 2719E-5
OR7 .183670 9940E-8 1703E-6 5559E-6
OR8 .191674 2745E-7 2431E-6 1698E-5
OR9 .206847 1426E-6 23699E-6 3515E-5

Tabela 5.1.5.

Medidas dos atributos

de paddes Classe 2 (OR)

F.Moml F.liom?2 F.Mom3 F.Mom4
IMvo .1985222 1324E-6 4720E-6 365487
INV1 .178100 7149E-7 2391E-6 8604E-7
Inve .187755 7810E-7 2594E-6 6930E~-7
INV3 .185559 1430E-6 3060LE-6 1362E-6
InNv4 . 204450 1372E-6 5820E-6 1488E-7
INV5 .185936 2449E-7 H748E-6 3502E-7
INV6 .194861 1335LE-6 1445E-6 2518%E-6
INV7 .202783 1496E-6 5204E-6 5130E-6
INV8 .204760 2572E-7 “025E-6 3357E-7
INV9 .195487 8101E-7 4763E-6 1978E-6

Tabela 5.1.6.

lledidas dos atributos d= padrdes classe O (II-INV)




A partir dog atributos dz.  -mostracs (0=10) e cada
classe (Tabelas 5.1) sdo obtidos o: v:lores de wvalor médio,
varianca, valor mé&ximo ¢ valor mi- "~~~ dos atributos de cada
classe, os quais s@o apresentados  as  Tabelas 5.2. e sao

utilizados na ponderacido dos atributor -7 fase de classificagdo.

Varianga Valor médio Val. lNax. Val. Iin
Circul. .144770 1.52450 1.89700 1.46300
FatorG 87.1300 478.500 608.000 302.000
F.lMoml 1908L-6 1656LE-4 1687E-4 1628E-4
F.lom2 4221E-7 44975~ 1438E-6 7120E-8
F.Mom3 2266E-7 3174E-7 8237E-7 1795E~-7
F.lMom4 2065E-6 3007E-7 6834LE-6 1962E-7

Tabela 5.2.1

Valores de varianga, valor médio, valor maximo
minimo para cada atributo da classe 1 (AND)

Varianga Valor médio Val. Max. Val. liin.
Circul. .250760 2.47200 2.95410 1.97710
FatorG 213.970 507 .500 812.000 225.000
F.loml 9855E-6 1932E-4 2143E-4 1836E-4
F.llom2 9307E-7 1090L-6 3127E-6 9940E-8
F.lom3 7730E-7 2691E-¢€ 3904E-6 1694LE~-6
F.liom4 7699E-5 1105E-5 2553E-4 2972E-6

Tabela 5.2.2.

Valores de varianga,
minimo para cada atributo da classe 2 (OR)

valor médio,

valor méximo e

Varianga Valor liédio Val. ilax. Veal. llin.
Circul. .405020 2.238080 3.14460 1.58220
FatorG 40.2020 105.500 186.000 64.0000
F.lMoml 9018E-6 1950E-4 2047E-4 1781E-4
F.llom2 4794E-7 1067E-6 1496E-6 2449E-7
F.Mom3 12384E-6 4582E~-6 6204E-6 2390E-7
F.lMom4 1582E-6 8604L-7 5130E-6 1483%E-7

Tabela 5.2.3. Valores varianca, valor médio, valor méximo e

valor minimo para cada atributo da classe 3.(INV)
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Os graficos apresentados mostram algumas das
possibilidades de combinacdo de atributos para a determinagzo das
regras de decisdo.

Nota-se dos graficos das figuras 5.4, 5.5, 5.7, 5.9,
5.10, 5.12, que existc uma boa separagdo das classes a partir dos
atributos tomados, enquanto que nos demais graficos a separagao
nZo é suficiente para a discriminagdo entre regides. Portanto, a

utilizagdo dos graficos com boa separacgio entre classe permite a
determinac@o dos atributos a serem utilizados na classificacéo,
bem como as regras de decisdo.

Para a classificagao num primeiro nivel utiliza-se O

método da Aarvore binéria, deste modo é suficiente o uso de 1
atributo para a decisdo em cada ramo dc arvore. A separacgdo entre
as classes 1, 2, 3, 4 e 5, 6, 7, & obtida através da

determinagao da existéncia de cruzamentos nos contornos da
figura.

Obtidos os dois primeiros grupos, & separagéao das
classes de cada grupo € obtida através ca utilizacg@io dos demais
atributos, e usando como fungdo de classificagdo a minima
distancia. A figura 5.11. mostra o diarrama em blocos dos passos
de classificagdo.

Deve-se ressaltar, que optou-se aqui pelo uso do
classificador por minima distancia como exemplificag8o, € que O
processo completo de classificacg8o poderia ser executado através
do uso de uma aArvore binaria de decisdes.

Padrao a
Classificar (And, Or, N-Inv, NO,
Nand, Nor, Inv.)

E:
1 And 1' Nand
2 Oxr 2' Nor
3 N-Inv 3'" Inv
4 NO
Calgulo Calculo
Distancia ‘ Distancia
< < < < < <
dl d2 d3 d4 dl' d2, d3,
And Or N-Inv NO Nand Nor Inv

Fig. 5.11. Representagdo do esquema de classificacgéo.
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PADRAO 4

AREA CONT  HNFZ  NF6  FERIN CIKC
4 25 & 7 26 1. S82184

VALORE FRTOR 6 Fe. oo

i

AREA= 24

C.G. K. = 4. 82 € G Y = 5. 89

RN

1

FH1= B. 1952219
Frz= 6 BE1EZ41
FHZ= 6. GO47FEO3
FH4= 6. BOREESY

VALORES DE DISTANCIA DO FADRAO A CHDA CLASSE

CLARSSE 1 DISTANCIA = 14, 9005
CLASSE & DISTHHRCIA = 1. QB =
CLASSE = DISTANCIA = 6. 34 ¢38

0 FADRAC DE ENTRERDA E ARSSOCIRLO A CLASSE 3

DISTANCIA MINIMA OBTIDA DO FPADRAD CLASSIFICADD= O, 6547638

5.2.2.5. Determinagdo das ligagCes.

No item anterior foram determinados o0s componentes que
formam o circuito 1légico, faltando determinar a associagio
existente entre eles, e que & determinada através das ligagdes.
As conexdes entre componentes podem ser dos seguintes tipos:
ligagBes de entrada, ligacBes de saida e ligagOes entre portas.

Na fase de segmentagdo, pela aplicacdo da técnica do
limiar, foram obtidas duas cenas, uma correspondente aos
componentes e a outra ao conjunto de ligac¢des.

A cena correspondente aos componentes foi tratada como
ja descrito, e a cada arquivo esté associado uma porta com O
conjunto de atributos que definem a mesma. i,

A cena que contém as conexdes deve ser agora tratada de
modo a se determinar os seus segmentos, 08 quais correspondem as
ligagOes do circuito. Assim, também as 1ligagOes serao
representadas porvarquivos com idéntica formulagdo da regra da
cadeia.



A zoegeentacTo Ao conen®on T abitids olo cesuinte
algoritno:

l.- TFaca uaa varrvedoro, o parii oo linha 1, na cono que
deccrove as . Ache o Tandiro elonenbto ¢ ceono
¢ oeric um arrmivo nern esto v nbon,

2.~ Criado o araquivo nrnazence a cnnodenadn inicial, o0

cscaquiincia de  elenentos dn anceia até alconcar  seu
clemento finnl ¢ v coordenndn o~ nlemento Finnl. A eadn

clemento armnrencodo da cadein, *liminar o clemento  dn
Jo o caco da ocorrdneic Coora couzanento ontro
ligagdes deve-se connideranr onmo  direcfo o scouir o
necna diregdo utilizadn para ~iingir-ne o nonto. AndHs n
determinacdo  do nonto poster o, eatituir o ponto de
cruzancento para pernitir o trroinnento da outra conexio.

3.- Volte ao ponto 1, até aue todcos ng conexd2s tenhanm sido
arquivadas.

Para a determinag¢io das ligardes entre conponcntes os
seguintes atributos sfo utilizados:

- Centro de gravidade dn Cijgura
- Distlncin maior aue  existe Jdo contco de oravidads no
contorno do objel

- Orientac?o da figura

0  scouinte  lgoritmo & unndeo nn determinnclio das

Ol
[0}
0

conex

[any
I

Do arquivo de conerxdes obtenln ns valores de todas .53
coordenadas  de  inicio o fim 7o nesmento  formando  wuma
lista.

2.—- Obtenha para o5 elementos o centro de gravidade e 2
distancia do centro de gravidade ao contorno ¢ forme uma
tabela com os mesmos

3.~ Faga uma busca na tabela de clementos ¢ identifiocue

noé.
3.1. Com a coordcnada do C.G. do nd determine un
clemento na tabela de cone:xfio que corresnondan 2o

né.

3.2. Verifique na tabela de eclementos ce¢ a outra
coordenada corresponde o um eclemento da saida,
usando a Tabela 5.3.



3.3. Se & elemento de saida, ssocie o nd a este
clemento. Tlimine o par de coordecnadas
correspondente da tabela de concxdo, ¢ vé 20 pPosso
3.4. Se n3o & elemento de saida va ao pas 3.1.

3.4. Volte 2o passo 3, até que todos os ndstenham sido

associados a elementos.

4.- Tome o primeiro par de coordenadas da tabela de ligacBes
e determine, a partir do circulo formado pelo centro de
gravidade e dist@ncia do centro de gravidade a borda, os
elementos associados a esta ligacfo.

4.1. Usando & Tabela 5.3. determine o clemento
correspondente a entrada e saida.

Se o elemento & um nd, o associagfio é imediata,
correspondendo & saida do element definido para
o n6 durante o passo 3.

4.2. Sc apcnas uma das coordenadas fol associada 2o
elemento, a outra corresponde a entrada ou saida
externa do circuito, e sua caracteristica &
determinada pela outra cextremidade.

4.3. Eliminc o par de coordenndns da tabela.

4.4, Volte ao pacso 4, enquanto existiren elementos na
tabela de lipacgdes.

Orientagio XL> X X<y YL> Y v <Y,
0° Out In
90° In out

180° In out
270° ' out In

Tabela 5.3. Determinagfo para cntrnda ¢ saida de portas.



VI CONCLUSOES

Foram estudadas e discutidas técnicas de reconhecimento
de padrdes; e uma aplicag3o destas técnicas a classificagZo de
portas lbégicas e conexdes de diagramas légicas foi desenvolvida.

Dos resultados -obtidos para a aplicag3o desenvolvida
conclui-se que a escolha dos atributos permitiu a classificagio
adequada dos padrdes. Em casos em que a classificacBio corieta n3o
foi obtida a incorporag3o de novos atributos foi necesséria.

Para uma maior abrangéncia da aplicagdo deveriam ser
incluidas novas classes para descrigdo de outros simbolos
légicos, tais como Flip-Flop, Contadores, etc, bem como a
possibilidade de reconhecimento de caracteres alfanuméricos para
permitir a identificagZo de componentes e ligagdes.

No trabalho n&o s&@o discutidas as condigdes de
melhoramento do sinal considerando que o mesmo é obtido de um
ambiente de caracteristicas controladas. Técnicas de filtragem,
realgamento, etc. devem ser wusadas em imagens obtidas de

ambientes que n3o possuam as caracteristicas citadas.

O trabalho desenvolvido pode ser wusado em outras
aplicagdes, dado que qualquer reconhecimento baseia-se nos mesmos
principios, variando apenas os atributos tomados para definicgZo
das regras de decisd@o. Uma area potencial para aplicacdo do
estudo desenvolvido é a de vis3o de robds.

Sugerem-se 0s seguintes temas de pesquisa como
sequéncia deste trabalho:

- Implementagdo do sistema de entrada de dados com uso
de uma camera de TV;

- Desenvolvimento de sistemas multi-microprocessadores
para aplicagdes de reconhecimento em tempo real;

- Reconhecimento em robdética.
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