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Resumo

A drea que trata de detectar falhas mecanicas em circuito impresso €, atualmente, de grande
importancia. Isso se deve ao fato de que cada dia as empresas procuram de novas maquinas mais
eficientes e rdpidas para detectar falhas em placas. Existem diferentes tipos de falhas mecanicas
em placas de circuitos impressos, como por exemplo, falta de componentes, falta de soldadura,
ma colocacdo de dispositivos, etc. Este trabalho dard uma contribuicdo para solucionar o
problema de ma colocagdo de dispositivos nas placas de circuito impresso. Para isso serdo usadas
imagens de placas de circuito impresso e serd usado um algoritmo de detec¢do de caracteristicas
chamado SIFT o qual serd modificado para esse proposito. A modificacdo do método SIFT sera
na etapa de matching (encontrar correspondéncias semelhantes entre duas imagens) e serd
desenvolvido um algoritmo usando métodos geométricos para eliminar as correspondéncias que
ndo pertencem a mesma caracteristica. Serd comparado o SIFT modificado com os métodos
SUREF, SIFT e RANSAC para determinar seu desempenho em variagdes de escala, rotacdo, ruido
gaussiano e brilho. Serd usado o método SIFT desenvolvido neste trabalho para solucionar o

problema de mé colocagdo de dispositivos em placas de circuito impresso.

Palavras-chave: caracteristicas, circuito impresso, falhas mecanicas, SIFT.
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Abstract

The area which comes to detect mechanical failures in printed circuit board is currently of
great importance. This is due to the fact that every day companies seek new machines more
efficient and quick to detect flaws in printed circuit boards. There are different types of
mechanical faults in printed circuit boards, such as lack of components, poor weld, bad
placement devices and so on. This work will provide a contribution to solve the problem of poor
placement of devices on printed circuit boards. For this, are used images of printed circuit boards
and will use a method of feature detection called SIFT which will be modified for our purpose.
The modification of the method SIFT is in the stage of matching(finding similar correspondences
between two images) and will be developed an algorithm using geometric methods to eliminate
the matches that do not belong to the same feature. Will be compared the modified SIFT with the
methods SURF, SIFT and RANSAC to determine their performance in variations of scale,
rotation, Gaussian noise and brightness. The SIFT method developed in this work will be used to

solve the problem of poor placement of devices on printed circuit boards.

Keywords: feature, mechanical failures, printed circuit board, SIFT
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Capitulo 1

Introducao

Existem diferentes tipos de falhas mecanicas em circuitos impressos, como por exemplo,
falta de componentes, falta de soldadura, ma colocagdo de dispositivos, etc. Este trabalho dard
uma contribuicdo para solucionar o problema de falta de componente e ma colocagdo de
dispositivos nas placas de circuito impresso. Para isto serdo usadas imagens de placas de circuito
impresso fornecidas pela empresa CadService! e também um algoritmo de deteccdo de

caracteristicas chamado SIFT o qual serd modificado para nosso propdsito.

Os problemas da deteccdo de caracteristicas esbarram nas mesmas dificuldades vistas na
deteccdo de objetos. Detectar uma caracteristica consiste em: dada uma cena encontrar onde esta

a face, ou varias faces, bem como identificar seus componentes como olhos, boca, nariz.

Principais trabalhos na area

Em [1] Lowe apresentou o método SIFT e ensina a como utiliza-lo em deteccao de objetos,
em [2] ele utilizou o método SIFT para detecgdo de objetos em 3D usando métodos
probabilisticos e em [3] explicou mais detalhadamente o método SIFT com os parametros

recomenddveis para a utilizagdo do método.

Em [4] € desenvolvido um novo método de extracdo de caracteristicas chamado SURF e esta

baseado no método SIFT.

! http://'www.cadservice.com.br/



Em [5] € utilizado o algoritmo PCA para diminuir o tempo de processamento embora nao
seja robusto e em [6] é testado a precisdo do PCA-SIFT e foi comparado com o método SIFT.
Em [7] € utilizado o método PCA-SIFT em faces para identificar homens e mulheres em [8] é
utilizado o método SIFT para reconhecer alguns sinais da mao, por exemplo, diferencia se a mao

esta aberta o fechada.

Em [9] € utilizado o método SIFT para diferenciar cenas de outras como, por exemplo, uma
oficina de um parque. Em [10] é desenvolvido um método chamado CSIFT que € a utilizacdo do

método SIFT, mas usando a invariancia em color.

Em [11] € utilizado o método CSIFT para detectar caracteristicas em cenas de desenhos
animados. Em [12] € utilizado o método CSIFT para detectar caracteristicas em diferentes
posicdes de um objeto 3D. Em [13] € modificado o método SIFT usando a normalizacio do vetor
descritor. Em [14] € desenvolvido um novo método de compressdo de imagens baseado no

método SIFT. Em [15] sdo extraidos caracteristicas usando o método SIFT para identificar faces.

Objetivos

Os objetivos deste trabalho estdo voltados principalmente para melhorias de um algoritmo de
deteccdo de caracteristicas.

Dessa forma, serdo enfocados os seguintes itens:

e Melhor algoritmo de deteccdo de caracteristicas para variacdes de escala, rotagdo,
ruido gaussiano e brilho.

e Proposta de um algoritmo de deteccdo de caracteristicas.

e Testes sobre o funcionamento do algoritmo proposto.

e Aplicacdo do algoritmo para resolver o problema de mé colocagdo de dispositivos em

placas de circuito impresso.



Estrutura da dissertacao

Todas as informagdes envolvidas no desenvolvimento deste trabalho estao descritas em cada

um dos capitulos que compdem a presente pesquisa.

e C(Capitulo 2: definicdes gerais sobre deteccdo de caracteristicas, em especial o
algoritmo SIFT que serd usado neste trabalho, e a proposta de um esquema de pés-

processamento do SIFT para eliminar as correspondéncias erroneas.

e (Capitulo 3: comparagdes entre algoritmos de detecc¢do de caracteristicas para variacoes

em escala, rotacdo, ruido gaussiano e brilho; e uso da matriz de homografia.

e C(Capitulo 4: aplicacdo do algoritmo proposto para detectar mad ubiquagcdo de

componentes em placas de circuito impresso.

e (Capitulo 5: conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao teorica

2.1 Introducao

A tarefa de encontrar correspondéncias de pontos entre duas imagens da mesma cena ou objeto
faz parte de muitas aplicacdes de visdo por computador. Registro de imagens, calibracdo de

camera, reconhecimento de objetos e recuperacdo de imagens sdo apenas alguns exemplos.

Para qualquer objeto em uma imagem, pontos caracteristicos podem ser extraidos para
fornecer uma descri¢do caracteristica desse objeto. Essa descricdo € extraida a partir de uma
imagem de treinamento, que entdo pode ser usada para identificar o objeto na tentativa de

localizd-lo em uma imagem de teste contendo muitos outros objetos.

Para executar o reconhecimento confidvel € importante que as caracteristicas extraidas a partir
da imagem de formacdo sejam detectiveis mesmo com mudancas na escala, rotacdo, ruido e
brilho sobre a imagem. Esses pontos encontram-se geralmente em regides de alto contraste da

imagem, tais como as bordas do objeto.

2.2 Extracao de caracteristicas

A extracdo de informacdo de imagens através de processamento digital constitui na
atualidade um imenso campo de estudo e investigacdo em diversas dreas, com uma grande
quantidade de aplicacdes. Foi na drea de visdo computacional onde foi obtido um maior sucesso
como, por exemplo, na deteccdo automdtica de caracteristicas sobre imagens, que conta
atualmente com uma variedade de métodos para esse propodsito. Infelizmente, mesmo com a
vasta quantidade de métodos, ndo existe um “método universal” para a deteccdo automadtica de
caracteristicas, por isso para cada problema é desenvolvido um algoritmo dependendo das

necessidades do problema [16].



Uma imagem contém uma grande quantidade de dados onde a maior parte proporciona muito
pouca informacdo para interpretar a cena. Um algoritmo de extracdo de caracteristicas deve, em
um primeiro passo, extrair da forma mais eficaz e robusta possivel, determinadas caracteristicas
que proporcionem a mdxima informacdo possivel. Essas caracteristicas devem cumprir as

seguintes condigdes:

e O custo computacional para a extragdo de caracteristicas nao deve ser excessivo.

e A localizacdo deve ser muito precisa.

e Devem ser robustas e estdveis.

e Conterdao a maior informacdo possivel da cena, isso significa que as caracteristicas devem

permitir a extracao de informacao de tipo geométrico.

As caracteristicas mais importantes para serem extraidas sdo: os pontos, as linhas e os

circulos, como geometrias bésicas na extracdo de caracteristicas.

2.3 Matching

A técnica de Matching é um ramo importante de processamento de imagens. E amplamente
utilizada em muitos dominios, tais como andlise de imagens aéreas, seguimento de objetos,
reconhecimento de padroes e andlise de movimento [17]. Os algoritmos Matching de
imagens podem ser classificados em dois tipos: método Template Matching baseado em filtros
no nivel de cinzas e o Feature Matching baseado na extracdo de caracteristicas onde é possivel

usar imagem coloridas ou de cinzas.

2.3.1 Template Matching

O Template Matching é uma das técnicas mais comuns usadas em processamento de
sinais e processamento de imagens. Aplicagdes relacionadas a Template Matching incluem a
recuperagao de imagens, reconhecimento de imagens, registro de imagens, deteccao de objetos e

estéreo matching [18] . Um exemplo desse método € mostrado na Fig.2.1.



ﬂ ABCDEFG

Objeto Imagem

Fig. 2.1: Exemplo do Template Matching, no lado esquerdo estd o objeto que serd buscado na
imagem.

2.3.2 Feature Matching

Feature Matching pode ser definido como um método essencial para o registro de
imagens baseado em extracdo de caracteristicas. A Fig. 2.2 € mostrada duas imagens de testes
que o autor do algoritmo CSIFT [10] (O método SIFT adicionando carateristicas invariantes em
color) utilizou para testar em imagens com variacdo de iluminacdo. Um algoritmo conhecido que
usa o Feature Matching é o CSIFT e um exemplo de resultado do algoritmo € mostrado na
Fig.2.3, onde pontos em comum nas duas imagens sdo identificados utilizando caracteristicas

semelhantes entre elas.

Fig. 2.2: Duas imagens do mesmo objeto.



Fig.2.3: Matching entre as duas imagens para obter as caracteristicas parecidas usando o
algoritmo CSIFT.

2.4 O algoritmo SIFT

O algoritmo SIFT [2] que foi desenvolvido por Lowe, fornece em uma imagem um
conjunto de caracteristicas que nao sofrem de muitas das complicacdes vividas em outros
métodos, como mudancas de escala ou rotagdo porque utiliza métodos que procuram invariancias

como o espacgo de escalas que proporciona invariancia na escala.

O SIFT transforma uma imagem em uma grande cole¢do de vetores de caracteristicas
locais. Cada um desses vetores caracteristicos € invariante para qualquer mudanca de escala ou

rotacdo da imagem [19].
2.4.1 Deteccao de extremos no espaco de escalas

Primeiramente se deve buscar pontos que sejam invariantes a mudangas de escala da
imagem. A funcdo chamada espaco de escalas foi utilizada para conseguir esse objetivo. Ela é

construida usando funcdes gaussianas.

2.4.1.1 Espaco de escalas gaussiano

Dada uma imagem continua fy: R? > R, define-se o espaco de escala Gaussiano de
fo como a funcdo F:R%x R, — R (representada por F.(x,y) onde t € R.) que é a solucio da

equagdo bidimensional



aFt(x'.V) 2 62Ft(x,y) 62Ft(x,y)
- 77 = — 2.1
at % Ft(x, y) axz + ayz

Fo(x,y) = fo(x,y)
A solucdo pode ser expressa como uma convolucao com Gaussianas Bidimensionais

Ft(xly) =Gt(x'y)*f0(xly) 2.2

Onde * € a operagdo convolugdo em x e y, e também:

1 L (x2+y?)

Go(x,y) = G, (X)G(y) = me_ﬁ (2.3)

Chama-se L, (x,y) a fungao criada no espago de escalas a partir da imagem I(x,y) convoluida

com a fun¢do gaussiana G, (x,y).

Ly(x,y) = Go(x,y) * 1(x,y) 2.4)

Para gerar imagens do Laplaciano do Gaussiano de forma rédpida, usou-se o espaco de

escala. Calcula-se, assim, a diferenca entre duas escalas consecutivas. Também é calculada a

diferenca de gaussianas formadas. Nesse caso, obtém-se a diferenca entre imagens vizinhas da

piramide gaussiana separadas por uma constante K, conforme Fig. 2.4.
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(Primeira
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Gaussiano(DoG)

Gaussiano
Fig. 2.4. Representacdo do procedimento de obten¢do das Diferengas de Gaussianas (DoG) para

diversas oitavas de uma imagem partindo da piramide gaussiana[3].

Definindo a fun¢dao DoG como:

DoG = Gy (x,y) — G5(x,y) (2.5)

Seja D, (x,y) a diferenca entre duas imagens vizinhas no espaco de escala.
DO’(ny) = (Gka(xry)_Ga(xry))*l(xly) (2.6)

Dy (x,y) = Lig(x,y) = L(x, ) @7)
A equagdo (2.7) significa que DoG pode ser calculada subtraindo imagens suavizadas por um
Filtro Gaussiano em escalas g e ko.
Foi usada a funcdo gaussiana porque elas suavizam as imagens. Isso significa que sdo
eliminados detalhes indesejados e ruidos e, além disso, tem uma baixa complexidade

computacional. Com a Diferenca de Gaussiano, as caracteristicas fortes serdo realcadas.



A Diferenca de Gaussiano é esquematizada na Fig.2.4 e também serd explicado nos quatro

passos seguintes.

A imagem inicial é convoluida consecutivamente com filtros gaussianos para produzir

imagens separadas com um fator de escala k, conforme os passos seguintes.

1. Para cada oitava do espacgo de escala, a imagem inicial € convoluida repetitivamente com
Gaussianos para produzir o conjunto de imagens de espaco de escala que € mostrado a
esquerda. Lowe considera necessdrio fazer a convolu¢cdo da imagem até 2¢, para ser
possivel a construgdo de descritores invariantes a escala.

2. Sao subtraidas imagens Gaussianas adjacentes para produzir as imagens de Diferencas de
Gaussiano que € mostrada na direita.

3. Para criar a oitava seguinte, a resolug¢do da imagem € reduzida (downsampling), tomando-
se cada segundo pixel em cada linha e coluna, gerando-se uma nova oitava, e voltando-se

ao passo 1.

Nas Figuras 2.5 e 2.6 € mostrado um esquema onde € exemplificada a pirdimide gaussiana

para uma imagem de um olho humano, o exemplo foi extraido de [20].
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DoG
Diferengas de
imagens consecutivas
(Imagens DoG)
Gaussiano
Oitava 1(tamanho original)
Convolugdo com operador gaussiano 2D de aumento o >
DoG

Diminuicdo da resolucéo da
imagem (invaridncia em escala)

ﬂ Gaussiano

Fig. 2.5. Obtendo a piramide gaussiana e a Diferenca de Gaussiano para uma imagem de olho

Qitava 2 (1/2 do tamanho original)

humano.

Em cada localizagdo do candidato, um modelo detalhado estd apto a determinar a
localizacdo e escala. Pontos caracteristicos sdo selecionados com base em medidas de sua

estabilidade.

DoG

Gaussiano

Oitava 1(tamanho original)

Fig. 2.6. Localizagdo dos maximos € minimos do DoG.
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2.4.2 Localizacao de extremos

Para detectar os maximos e minimos locais de D, (x,y), cada ponto é comparado com
seus oito vizinhos de sua escala, sendo nove vizinhos na escala superior e nove vizinhos na
escala inferior, como € apresentado na Fig. 2.7. O ponto € selecionado se é o maior ou menor de
todos os seus vizinhos. Na figura, o ponto marcado com “X” ¢ comparado com seus vizinhos
marcados como “0”. As 3 imagens DoG apresentadas na figura correspondem a diferenca entre

imagens adjacentes da piramide gaussiana.

A

Escala

a

L7 7 g
LIS
- >

Fig.2.7. Detec¢ao de extremos no espaco-escala.

O custo computacional para esse procedimento € baixo devido ao fato que a maior parte de
pontos seréd eliminada nas primeiras buscas. A partir de entdo, sera feita a deteccdo de extremos
em cada intervalo de cada oitava. Um extremo € definido como qualquer valor no DoG maior
que todos os seus vizinhos no espaco-escala. A proxima etapa € definir a localizacdo dos pontos

caracteristicos e fazer o descarte de pontos instaveis.
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2.4.3 Localizacao precisa de pontos caracteristicos

Nem todos os pontos encontrados sdo pontos caracteristicos da imagem. Nesta etapa
serdo eliminados os pontos instdveis que podem ser de dois tipos: os pontos que tenham baixo
contraste (sensivel ao ruido) e os pontos que estejam localizados ao longo de arestas (sensivel ao

ponto de vista ou variagao de iluminacao).

2.4.3.1 Remocao de pontos com baixo contraste

Uma vez que um ponto caracteristico candidato é encontrado por meio da comparagado de
um pixel com seus vizinhos, o passo seguinte € realizar um ajuste detalhado para os dados de
localizagdo, escala e proporcao de curvaturas principais. Essa informagdo permite encontrar os
pontos que tém baixo contraste para serem rejeitados (sensivel ao ruido) ou estdo mal localizados

ao longo de uma aresta (sensivel ao ponto de vista ou varia¢ao de iluminagdo).

O método desenvolvido neste trabalho consiste em ajustar uma funcdo quadratica 3D do
ponto de amostragem local de modo a determinar uma localizagdo interpolada do méximo. Isto é
feito utilizando uma expansao de Taylor (acima dos termos quadréticos) da funcdo Diferenca de
Gaussiano aplicada a imagem, D, (x,y), deslocada de modo que a origem dessa expansdo esteja

localizada no ponto de amostragem [21]:

Xi = (X, ¥i,0;)
AX = (x —x;, Y — Yi,0 — 0y)
X « X; + AX

Utilizando a expansdo de Taylor para aproximar D, (x, y) e estimar AX

oD (X; 1 92D(X;
D(AX) = D(X;) 0Dy Ly D)

EY% 2 axz X .

Procurando o extremo D (AX) derivando a equacdo (2.8) e igualando a zero.
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d( aDT (X;) )
—(Dx) +——2AX|=0

adXx 0X
oD(X;) . 9%2D(X;) .
X + 92 AX =0

02D(X)  _ DD

=S (2.9)
0X? X
2 _1 . .
AX = 2D (Xl)laD(Xl) 210
0X? 0X
Da equagdo (2.9), AX pode ser calculada solucionando um sistema linear 3x3,
_aD_
do
dD (X; aD
(X3) — 2.11)
0X dy
aD
L 0 x 4
_a_D_
do
02D (X;) _i(aD(Xi)) _ o] |9
ax2  ax\ ax /  oax| |oy
aD
_ax_
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0 b 0 9b 8
0o 0o 0o 0y 090’
2p0y _[2 00 0 9 o
9x2 |0y dc 0y dy 09y
0 ob 0 9b 9
Ldx "0 O0x dy Ox
02D 0%°D 09°%D]
do? Odoy dox
aZD(Xi)_ 0°D 09%?D 0°D
X2  |doy dy? Oxy
d’D 0*D 9°D
ldox Oxy 0x?]
Substituindo as equagdes (2.11) e (2.12) em (2.9)
[0°D 0°D 0°%D] 0D
do? doy OJdox do
92D 92D 92D 20 ~ |
doy 0y? Oxy| Agc] oy
0°D 0?D 0°%D aD
|l dox Odxy 0x?. -0x
Onde:
a_D_DIié];-1_DIiéj—1
do 2
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(2.14)



oD DM — DY

_ (2.15)
% 2
ij+1 _ nij-1
oD _ Dy Dy (2.16)
0x 2
92D 9 4D i,j i,J L,j
dc2 9o 60'_(DK+1 B DK ) B (DK it
02D L,j
902 DK+1 — 2D + D A7
u
%D _ 0D _ g DK+1_D
dox 0x 0o dx 2
0 _1(Lpi ~2LpY ) =1 Dy ~Didey _ Dl D
dox 2 \ax K+l gy "K-1 2 2 2
2 Lj+1 _ pij-1 J+1_ oy 1
) _ (DK+1 Dyyq ) (D Dy (2.18)
dox
2 i+1,j l 1,j i+1,j l 1,j
0D _ (DK+1 K+1 ) (D Dy_1 (2.19)
doy

Substituindo as equagdes (2.14), (2.15), (2.16), (2.17), (2.18) e (2.19) na equacdo (2.13)

pode-se obter os valores de Ag,Ay e Ax. Se algum desses valores € maior que 0,5, o processo

serd repetido.
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E aconselhével, segundo Lowe, que se rejeitem valores de |D(X; + AX)| inferiores a um
determinado limiar. Em [2], € aconselhado trabalhar com o valor 0,03 para esse limiar,

assumindo-se que os tons de cinza dos pixels da imagem estejam normalizados em valores entre

Oel.

2.4.3.2 Remocao de pontos ao longo de uma aresta

Lowe percebeu que a funcdo DoG possui uma resposta com altas intensidades ao longo
de arestas, isto significa que varios pontos chaves obtidos nos maximos € minimos do DoG
estardo localizados sobre as arestas. Para eliminar aqueles pontos serd usada a matriz Hessiana H

2x2, calculada para a localizagdo e escala dos pontos chaves na funcédo D.

Harris [22] usou a matriz de auto-correlacao:

£ fify
ffy 5

R(Ay) = Det(4y,) — a.Trace?(Ay)

Ay (x,y) = ZxEW,yeW

R(Aw) - Alzz — . (Al + /12)2 (2.20)

O algoritmo SIFT utiliza a matriz Hessiana por sua eficiéncia

Dix Dxy
= 2.2
H(x,y) [ny Dy, (2:21)

A matriz Hessiana representa as magnitudes das curvaturas de D nos eixos x e y. As
derivadas sdo calculadas através de aproximacdes de diferencas entre pontos vizinhos a

localizagdo e escala estabelecida como segue:

Dy, = DX —2pFY 4 pX~tY
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Dy, = D7’ — 2% + D7V

x+1y-1_ x-1,y—1 X+1,y+1 x—1,y+1
(05" D5 )~ (D5 g

Sejam:
o, : maior autovalor(d,,4,)

B : menor autovalor (4,,iy,)

r=-

p
Tr(H) =Dyx + Dy, =a+p
Tr(H) =B +1) (2.22)

2
Det(H) = Dy, Dy, — (Dyy)” = af

Det(H) = B?r (2.23)

Sera criado um novo parametro que s6 dependa da varidvel r, para isto serdo usadas as equacdes

(2.22) e (2.23).
Elevando ao quadrado a equagdo (2.22)

Tr2(H) = B*(r + 1)? (2.24)
Das equacgdes (2.23) e (2.24) elimina-se o parAmetro [3:

Tr2(H) _ B?(r+1)?
Det(H)  B2r
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Tr?(H)  (r+1)°

= (2.25)
Det(H) r
Tr2(H) R 026
Det(H) r
E conhecido que para todo r € R que:
1
r+ - > 2 (2.27)
Entao substituindo a desigualdade (2.27) na equagdo (2.26)
Tr?(H)
— >4 (2.28)
Det(H)

Onde a igualdade acontece quando r = 1, significa que @ = . Segundo o algoritmo de
detecgdo de cantos de Harris[22] para detec¢do de bordas, se 1; > 4, ou 4, > A4, aquele ponto
estd sobre uma borda(ver Fig. 2.8). Serdo rejeitados aqueles pontos da seguinte forma: se r é
grande entdo € provavel que o ponto chave esteja localizado em uma borda, porque a = rf.
Lowe considerou que para r > 10, o ponto estava localizado sobre uma borda e esse ponto serd
rejeitado. Para rejeitar aqueles pontos serd usada a equagdo (2.25).

Tr2(H) _ (r'+1)
© Det(H) r!

o ponto serd rejeitado, v’ = 10.
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Fig.2.8. Deteccdo de canto, borda ou regido segundo os valores de 1, e 4,.

2.4.4 Atribuicao de orientacoes dos descritores

Cada ponto chave terd sua localizacdo e escala, neste passo serd calculada a orientacdo da
caracteristica. E necessdrio saber a orientacdo para se construir o descritor e seja definido se o
ponto € invariante a rotagdo. Essa orientagdo serd calculada para cada L,(x,y), obtida na

equacdo (2.4), a magnitude m(x, y) e orientagdo 8(x,y) do gradiente.

m(x, y) = \/(Lo-(x + 1, }’) - Lo‘(x - 1; }’))2 + (La(x:y + 1) - Lo’(x!y - 1))2 (229)

gLy + D) —Le(x,y - 1)
— 1
0(x,y) = tan Coriy—La—1y) (2.30)

Com os valores da magnitude e orientacdo do gradiente, obtidas das equacdes (2.29) e
(2.30), é criado um histograma de orientagdes para pixels em uma regido vizinha ao redor do
ponto chave [23]. O histograma (de 0 a 27) serd dividido em 36 regides, onde cada regido cobrird

10 graus sexagesimais assim como € mostrado em Fig. 2.9.
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Fig.2.9. Histograma de orientagdes de um ponto chave.

Os pontos que pertencem a vizinhanga do ponto chave terdo pesos que serdo adicionados

ao histograma.

O primeiro peso serd a magnitude que € obtida na equacdo (2.29), o segundo peso serd
uma janela Gaussiana com o igual a 1,5 vezes maior que a escala do ponto chave. A janela é

representada pela seguinte equacao:

1 — 1 AxZipAv2
GO-(AX, Ay) = me ZGZ(AX +4y%) (2.31)

Onde Ax e Ay sdo as distancias entre cada ponto vizinho e o ponto chave. O valor dos

pesos calculados para cada ponto na vizinhanca em (x, y) € atualizado na expressao:

W'y = Wy + a.m(x,y). G, (Ax, Ay) (2.32)
d .
o = T,d <1
0,d>i

Onde W' é a atualizagdo de Wy, d é a distincia absoluta em graus entre a orientacdo do
ponto e o @ discretizado, e i é o intervalo em graus entre os §’s discretizados (nesse caso i € igual

a 10 graus) [24].
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O valor maximo do histograma € o valor dominante dos gradientes locais. Também s@o
considerados os valores acima de 80% do valor méximo e, por isso, um ponto chave podera ter

mais de uma orientagdo.

Para uma melhor exatidao é criada uma pardbola para interpolar os trés valores do
histograma mais préximos ao ponto maximo. Logo, cada ponto chave tem as quatro dimensdes:

posi¢do (x e y), magnitude e orientacao.

A Fig.2.10 representa o algoritmo que realiza o cdlculo da orientagdo. Na esquerda sdo
representadas as magnitudes e orientagdes dos gradientes de cada vizinho, o circulo é o

gaussiano e na direita € representada a orienta¢do do ponto chave.
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Fig.2.10. Calculo da orientag@o do ponto chave.

2.4.5 Construcao do Descritor Local

Os gradientes locais da imagem sdao medidos na escala selecionada na regido em torno de
cada ponto chave. Esses sdo transformados em uma representacdo que permite a localizacao

mesmo com niveis significativos de distor¢do da forma local e mudanga de iluminagao.

Um descritor € calculado para a regidao de imagem local, que € tdo caracteristico quanto
possivel em cada ponto chave candidato. As magnitudes imagem gradiente e orientacdes sao
mostradas ao redor do local ponto chave. Estes valores encontram-se ilustrados com pequenas

setas em cada local da amostra na primeira imagem da Fig.2.11.
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Descritor de ponto chave

Fig.2.11. Descritor do ponto chave para uma janela de 8x8.

A fungdo de ponderagdo gaussiana com ‘o’ relacionada com a dimensao do ponto chave é
utilizada para atribuir um peso a magnitude. Utilizou-se aqui um o igual a metade da largura da
janela do descritor nesta implementacdo. A fim de alcancar a invaridncia de orientagdo, as
coordenadas do descritor e as orientacdes de gradiente sdo giradas em relacdo a orientagdo do
ponto chave. Esse processo € indicado na Figura 2.12. Na aplicacdo deste trabalho, uma amostra

de matriz de 16x16 (ver Fig. 2.12) € calculada e € utilizado um histograma com 8 posi¢oes.

Janela 16 x 16 Vetor 128 elementos
* a A e
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.';}«_1 1“:(—!- q—/‘né: » | 4O
e K4 Ky L

s
S w | v
4_4{-» ,_.::_A,. f.:_):‘\-p
X KA i

s
Lol WAL il utn
PR s P e
LY |a
£ Lk ./'
i i A
¥ i whw
- >1_:' - ‘-":Qb + ?ﬁ;‘ 4>
LA ey L ¥ '.‘

@ Ponto caracteristico

Fig.2.12. Descritor do ponto chave para uma janela de 16x16.
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O descritor consiste de um vetor contendo os valores do histograma. A janela de /16x16
pixels é convertida em uma janela de 4x4 pixels, mas com cada pixel com um histograma de 8
posicdes, assim o vetor caracteristico terd 128 elementos. O vetor caracteristico € normalizado

para se obter invariancia a iluminagao.

Cada imagem serd representada como um conjunto de descritores robustos onde cada um
pertence a um ponto chave, e podem ser usados para fazer a correspondéncia da imagem em

outra imagem.

2.4.6 Matching do SIFT

O objetivo do matching € comparar descritores dos pontos chave entre duas imagens para
saber quantos pontos chave tem em comum. Essa comparagdo pode ser feita usando a distincia
euclidiana, Nearest Neighbour, etc. Lowe utilizou o método de Best-Bin-First (BBF) [25], que

pode identificar os vizinhos mais préximos com baixo custo computacional.

Nesse procedimento serdo obtidas boas correspondéncias e falsas correspondéncias. Para
a eliminacgdo de falsas correspondéncias serd usado o método de distance ratio, que realiza uma

divisao entre a menor distdncia com a segunda menor distancia.
Lowe rejeitou todas as correspondéncias cujo valor de distance ratio era superior a 0.8, o

que eliminou 90% das falsas correspondéncias, mas com 5 % das boas correspondéncias. O

objetivo agora serd eliminar a maior quantidade de falsas correspondéncias restantes.
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2.5 Algoritmo SIFT proposto

O esquema apresentado neste trabalho tem como objetivo eliminar a maior quantidade de
falsas correspondéncias. O algoritmo de Lowe para eliminar falsas correspondéncias descarta
90% delas. O algoritmo aqui apresentado eliminard a maior quantidade dos 10% restantes

utilizando métodos geométricos.

Primeiramente serdo estabelecidos os parametros do algoritmo SIFT que serd usado e

depois o algoritmo para eliminar as falsas correspondéncias.

2.5.1 Parametros do SIFT

O algoritmo base para programar em Matlab o algoritmo SIFT foi desenvolvido por Yan
Tao Zhen [26], onde o programa segue todos os passos do algoritmo desenvolvido por Lowe,
incluindo o algoritmo que calcula as correspondéncias corretas usando a relacdo de distancias

entre o melhor e o segundo melhor.

Os parametros usados no algoritmo SIFT para obter as correspondéncias entre duas
imagens sao0: sigma inicial = 1.6, nimero de oitavas = 4, nimero de escalas = 3, distance ratio =

75%, os demais parametros sdo por defeito segundo o algoritmo que desenvolveu Yan Tao Zhen.

2.5.2 Algoritmo para eliminar falsas correspondéncias

Usando s6 o algoritmo SIFT foi observado (por exemplo, na Fig. 2.13) que existem falsas
correspondéncias. Por essa razdo foi desenvolvido um algoritmo para eliminar a maior

quantidade de elas.

A ideia do algoritmo consiste em encontrar trés correspondéncias entre as imagens A e B.
Isso significa que o tridngulo formado por trés pontos chaves de A deve ser semelhante ao
triangulo formado por trés pontos chaves na imagem B (onde esses pontos chaves pertencem as

trés correspondéncias). Logo foi estabelecida uma relacdo entre os angulos dos dois tridngulos.
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Se as trés correspondéncias sdo corretas, entdo os angulos na imagem A e na imagem B

sdo similares para variagdes de escala e rotagdo. Em seguida é explicado o esquema do algoritmo

para as duas imagens A e B depois de ter realizado o algoritmo SIFT.

Passo 1: Escolher trés pontos chave na imagem A e trés pontos chave na imagem B
que sdo correspondentes (as correspondéncias sdo obtidas usando o algoritmo SIFT),
X, Y, e Z, para aimagem A e Xj, Y), € Z, para a imagem B.

Passo 2: Calcular os angulos dos pontos escolhidos nas imagens A e B, chama-se <Xa
ao angulo formado pelos pontos Ya, Xa e Za e sera realizado o mesmo procedimento
para os 5 angulos restantes.

Passo 3: Seré calculada a diferenca dos angulos dos pontos correspondidos, D,

=|<X, - <X

, Dy = |<Y, - <Yy| e D, = |<Z, - <Z,|. Serd calculada a soma dessas
diferencas e se o valor € menor que um limiar K, a quantidade de vezes que o ponto

esta entre 0s pontos pertencentes a essa soma, sera armazenado em um vetor V.

Se D, + D, + D, < K, entdo o vetor V serd: V(x) =V(x) +1, V(y) =V(y) +1, V(z) =
V(z) +1.

Esse procedimento serd realizado para todas as combinacoes de 3 pontos pertencentes
a todas as correspondéncias.

Passo 4: E normalizado o vetor V, e todos os pontos que sejam maiores que um limiar

L serdo os novos pontos de correspondéncia. Os outros pontos serdo rejeitados.

O valor da constante K foi de 15 graus sexagesimais, mas esse valor pode variar entre 10

e 25 onde o algoritmo trabalha de forma aceitavel. Se o valor de K € grande entdo existird maior

nimero de correspondéncias errdneas e se € pequeno, eliminard muitas correspondéncias

corretas.

O valor da constante L foi de 75%, mas a faixa onde se trabalha de forma aceitavel é de

40% a 90%. Se esse valor € grande, entdo rejeitard muitas correspondéncias corretas e se esse

valor € pequeno existird maior nimero de correspondéncias erroneas.

A Fig. 2.14 mostra as correspondéncias ap6s a aplicacao do algoritmo proposto utilizando

a imagem Lena com resolugdo 512 x 512 e ela girada 10 graus sexagesimais.
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Fig.2.13. Correspondéncias entre duas imagens usando o algoritmo SIFT.

Fig.2.14. Correspondéncias depois de usar o algoritmo para eliminar as correspondéncias
erradas.
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Capitulo 3

Testando a invariancia e uso da Matriz de
Homografia

3.1 Introducao

Neste capitulo serd testado o algoritmo proposto e serd comparada sua invaridncia em
escala, rotacdo, ruido gaussiano e brilho com outros dois métodos de deteccdo de caracteristicas
chamados SURF e RANSAC. Além disso, sera explicado o uso da Matriz de Homografia para

poder saber que transformacao aconteceu.

3.2 Extracao de caracteristicas usando o algoritmo SIFT

Serd usada a imagem Lena com 240 x 320 (Ver Fig. 3.1) para testar o espaco de escala.

O espaco e escala da imagem € mostrado em Fig. 3.2, Fig. 3.3, Fig. 3.4 e Fig. 3.5.
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Fig. 3.1. Imagem de teste Lena.

Para a criacdo do espaco de escala foi utilizado 4 oitavas e 3 escalas, conforme
recomendacdo de Lowe. Seja ‘0’ a oitava e ‘s’ a escala da imagem, com sigma inicial igual a 1,6.
O valor da constante multiplicadora k do espaco de escalas € calculado usando a seguinte
equagao[2]:

1
k=2 /s (3.1)

1 ~ . VI ~
Para esse caso o valor de k = 2°/3 = 1.2599, entdo os sigmas para a primeira oitava serao:

Tabela 3.1: Sigmas na primeira oitava.

Escala Sigma
-1 1,6
0 2,016
1 2,539
2 3,2
3 4,0317

Para a oitava seguinte o valor inicial de sigma serd duas vezes o valor do sigma inicial da

oitava anterior. O valor do sigma inicial na 2* oitava serd 2 x 1,6 = 3,2.
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Tabela 3.2: Sigmas na 2° oitava.

Escala Sigma
-1 3,2
0 4,032
1 5,079
2 6,4
3 8,0635

O mesmo procedimento serd realizado até cobrir todas as oitavas que nesse caso sdo 4

oitavas.

Fig. 3.3. Oitava 2.

L
) i

Fig. 3.4. Oitava 3.

Fig. 3.5. Oitava 4.
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A Fig.3.6 é apresentada a DoG usando a piramide gaussiana formada pelas 4 oitavas

anteriores. Como cada oitava tem 6 imagens, a DoG terd 5 imagens por cada oitava.

(0,570 ,-1), sigma=1.600000 7 | (0,5)=(0,0), sigma=2.015874 F (0,5)=(0,1), sigma=2.535842 (0,5)=(0,2), sigma=3.200000
N F 4 4 ~ r; 4 ¢ s 1 ~ ’

|

{0,5)=01,0), sigma=4.031747
i . i

(0,5=(1,2), sigma=56.400000 : (0,5)=(2-1), sigma=6.400000

g Y Zif

(0,5)=(3.0), sigma=16.12698

| -
i

Fig. 3.6. Diferenca de Gaussiano da imagem Lena.

Para calcular os pontos maximos e minimos em cada oitava, serdo escolhidas de 3 em 3
imagens do DoG. Nesse caso, os maximos e minimos em cada oitava serdo definidos por 3
imagens. Em seguida serdo mostrados todos os pontos em uma tnica imagem, conforme figuras

de 3.7a3.9.
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Fig. 3.7. Mdximos e minimos na primeira oitava.
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Fig. 3.8. Mdximos e minimos na segunda oitava.
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40

60
20 40 60 a0

Fig. 3.9. Mdximos e minimos na terceira oitava.

Depois de se obter os maximos e minimos em todas as oitavas, também foram obtidas as
escalas e localizacdes de todos os pontos chave. Seguindo os passos do algoritmo SIFT
explicado no Capitulo 2, serdo calculados os pontos chave com suas orienta¢des. O resultado é

mostrado na Fig.3.10.

50 100 150 200 250 300

Fig. 3.10.Caracteristicas da imagem Lena 240 x 320.
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3.3 Testando o algoritmo SIFT para comparar caracteristicas
entre duas imagens

Serd usada a imagem Lena de 512 x 512 e a rotacdo em 10 graus sexagesimais para
comparar as caracteristicas. Na Fig. 3.11 e Fig. 3.12 podem ser observadas as caracteristicas da

imagem Lena e ela girada 10 graus sexagesimais, respectivamente.

a0 100 150 200 280 300 350 400 450 500

Fig. 3.11. Caracteristicas da imagem Lena 512 x 512.

50
omof
150
200
250
300
350
400
450
500
550

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Fig. 3.12. Caracteristicas da imagem Lena girada 10 graus.
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Usando o algoritmo SIFT sdo obtidas as correspondéncias entre as duas imagens e o

resultado é mostrado em Fig. 3.13.

100 200 300 400 500 600 700 800 500 1000 o0

Fig. 3.13. Correspondéncias das duas imagens anteriores.

Se a imagem original Lena € girada em 60 graus e sdo calculadas as correspondéncias,

como observado em Fig. 3.14, pode-se claramente perceber as correspondéncias erroneas.

200 400 600 800 1000 1200

Fig. 3.14. Correspondéncias das duas imagens giradas 60 graus sexagesimais.
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O algoritmo explicado na Secdo 2.5, tem a tarefa de eliminar as correspondéncias erroneas.

Aplicando esse algoritmo, obtém-se o resultado mostrado na Fig. 3.15 (foram eliminadas as

correspondéncias erroneas).

Fig. 3.15. Eliminacao das correspondéncias erroneas pela aplica¢ido do algoritmo proposto.

Em seguida, ¢ mostrado um exemplo de duas fotos que foram tiradas de angulos
diferentes, representando um caso mais real j4 que a segunda imagem ndo foi obtida por

computador COmoO NOS casos anteriores.

[I— e— * ' \ s
I {
¢
-
ne .
. ‘\
: z ¥
%
o B
. R
F e
1] -~ »
L)
B -
“I‘
Yy -
g = 4 . 11— x4 <L i ——

Fig. 3.16. Correspondéncias de duas imagens que contem 0 mesmo objeto.
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Fig. 3.17. Eliminagdo das correspondéncias erroneas.

3.4 Testando para variacoes em escala, orientacao, ruido
gaussiano e brilho

Para testes com o algoritmo SIFT, SIFT com pés-processamento, SURF e RANSAC, a
escala, rotacdo e brilho das imagens sdo variados. Foram usadas 20 imagens [27] para todos os

algoritmos, todas as imagens de resolugdo 512 x 512.

Seja %P a porcentagem de correspondéncias corretas sobre todas as correspondéncias, ou
também chamado precisdo. Para todos os testes, a quantidade de correspondéncias foi constante

usando todos os algoritmos.

3.4.1 Variacoes em escala

Foi variada a escala da imagem Lena alterando o tamanho dos eixos x e y de 100% a
300% de seu valor, com intervalos de 20%. A funcdo de Matlab usada para essas variagoes foi o
imresize, o método utilizado foi o bilinear. Para variar a escala E serdo variados os €ixos X € y.
Se E € igual a 1,6 entdo os novos x’ e y’ serdo x'=1,6x e y’= 1,6y, conforme mostrado na Fig.
3.18. Podemos observar na Fig. 3.19 que o algoritmo SIFT com pds-processamento € mais

eficiente que o SIFT e RANSAC.
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200 400 600 a0 1000 1200

Fig. 3.18 Correspondéncias para imagens de diferente escala.

%P
100 e ——

o X _ = == SIFT com pds-
20 % processamento

\ == SURF
60

\ == SIFT
40
\ i BAN SAC

20

D T T T T T T T T T 1
12 14 16 18 2 22 24 26 28 3 E

Fig. 3.19 Resultados de testes para duas imagens, E € a escala que serdo variados os eixos x € y

da imagem.

3.4.2 Variacoes em rotacao

A imagem de teste foi rotacionada de 10 em 10 graus e comparada com a original até
chegar a 50 graus de rotagdo. Foi escolhido o valor final de 50 graus porque acima desse valor a
quantidade de correspondéncias foi zero, dificultando a comparacdo com outros métodos a partir

desse limiar. A Fig. 3.20 mostra as correspondéncias com a imagem rotacionada. Pode-se
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observar a partir dos resultados da Fig. 3.21, que o algoritmo SIFT com pds-processamento é

mais eficiente que o SIFT, SURF e RANSAC.

Fig. 3.20 Correspondéncias para imagens de angulos diferentes.

%P

100 - ' - ——y =
AV\ = SIFT com pds-
80 processamento
\ \ =f=5LJRF
60
\ \ SIFT
40
\ \ i AN SAC

20
0 . . \%ﬁ Theta($)

Fig. 3.21 Resultados para duas imagens, sendo a transformac¢do da segunda imagem uma rotagao

de 0 a 50 graus sexagesimais em relagdo a primeira.

39



3.4.3 Variac¢oes em ruido gaussiano

Foram realizados testes adicionando ruido gaussiano tipo ‘blur’ usando a fungdo Matlab
H = fspecial('gaussian',hsize,sigma), que retorna um filtro passa baixas Gaussiano
rotacionalmente simétrico de tamanho Asize, com desvio padrdo sigma (positivo). O valor de
hsize pode ser um vetor especificando o nimero de linhas e colunas de H ou um escalar, caso em
que H € uma matriz quadrada. Para os testes foi usado hsize = 9*sigma, a Fig. 3.22 mostra as
correspondéncias para uma imagem com ruido gaussiano. Pode-se observar a partir dos
resultados mostrados na Fig. 3.23 que o algoritmo SIFT com pds-processamento teve o melhor

desempenho.

100 200 300 400 500 GO0 700 800 400 1000

Fig. 3.22 Correspondéncias para uma imagem com ruido gaussiano.

%P
100 -
W —#—5IFT com pés-

a0 processamento
=fi=SURF

60
= SIFT

40
= RAN SAC

20

0 \ - - - - : : : . Bigma

1 2 3 4 5 5] 7 8 =]

Fig. 3.23. Resultados para duas imagens, sendo a transformacdo a adi¢ao de ruido gaussiano na

2% imagem em relagdo a primeira.
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3.4.4 Variacoes em brilho

As imagens em escala cinza e tipo uint8 variam de 0 a 255 o valor de cada pixel. Para
variar o brilho, foi somada uma intensidade representada aqui pela varidvel B. A Fig 3.24 mostra
um exemplo de correspondéncias para uma imagem com variacdo de brilho. A partir da Fig. 3.25

pode-se observar que o algoritmo SIFT com pds-processamento teve o melhor desempenho.

A D7/

100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

Fig. 3.24. Correspondéncias para uma imagem com brilho.

=g SIFT CcOM PO 5
processamento

==L RF

e SIFT

i RAN SAC

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 B
%0 -70 -50 -30 -10 10 30 50 VO 90

Fig. 3.25. A figura mostra os resultados para duas imagens, sendo a transformacao de

adicionamento de brilho na segunda imagem com respeito a primeira.
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3.5 Matriz de Homografia

Dado um conjunto de pontos p; e um conjunto de pontos p;, se quer calcular a matriz que
faz com que a transformacéo projetiva de p; coincida com p;. A matriz ndo singular 3x3 que
permite a correspondéncia entre os pontos das duas imagens € a matriz de homografia H. A

relacdo € definida da seguinte forma.

p; = H.p; (3.2)
hi1 hiz gz

H =|hy; hyy hys (3.3)
h3; hsz 1

yi|=|h2a1 hax hos||yi

X hi1 hiz hys ri

(3.4)

A primeira questdo € considerar quantos pontos sao necessdrios para se estimar a matriz
H. Cada correspondéncia de pontos fixa duas restricOes para a matriz H. A matriz H tem &
parametros independentes, entdo serdo necessdrias 8 restricoes que serdo resultado de 4 pontos

de correspondéncia. Para o cdlculo da matriz de Homografia, é usado o algoritmo DLT

normalizado [28].
u hi1 hiz his]px
S [v] =[h21 hzz hys !}’] (3.5)
1 h3y hszy; hgslll

u = hi1x + hyy + hys
h31X + h3yy + hss

(3.6)
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_hayx + hyy + hys

v = 3.7
h31X + h3yy + hss
{uixi. h3; + Wy hay +u; = x.hyg + . hyp + hys 3.8)
ViXi.hzy + vy hay + v = x5 hyy + i hop + hyps
M1
x1 y1 1 0 0 0 —wx; —-wy h rUy T
0 0 0 xl yl 1 _lel —U1y1 hlZ 171
xz yz 1 0 0 0 _uzxz _uzyz h13 uZ
0 0 0 x2 yz 1 —‘szz _vzyz h21 = vz = Ax = b (39)
: : : : : : : 22 :
Xp, Yo 1 0 0 0 —u,x, —u,y, 223 Un
0 0 0 x, v, 1 —vx, —-vyyd1. 3 Vnd
_h32_
x = (ATA)1ATh (3.10)

3.6 Eleicao de pontos para calcular a Matriz de Homografia

Sao criados N pontos aleatérios em um espaco de L x L. Esses pontos serdo somados a
um valor aleatério com valor maximo 3, logo os novos pontos serdo girados em um angulo 6.

Para N =50,L =512¢ 0 = 10 graus.
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Fig. 3.26. (a) Imagem A. (b) Imagem A com ruido gaussiano adicionado e rotacdo de 10 graus.
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(b)
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Serdo escolhidos 4 pontos que fiquem afastados um do outro, assim como mostrado em Fig.

3.27. A partir dos 4 pontos, serd obtida a matriz de homografia e assim serd possivel saber quais

transformacdes todos os pontos sofreram.
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Fig. 3.27. Os quatro pontos escolhidos sdo representados por um circulo vermelho.

Sera criada uma malha de pontos para logo transforma-los segundo a matriz de homografia

calculada pelos 4 pontos escolhidos.
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Fig. 3.28. (a) Uma malha de 10x10 pontos € criada. (b) A imagem mostra a transformacao que
sofre os pontos de (a) usando a matriz de homografia.
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Serd calculada a posicdo real dos pontos sabendo que foi rotacionada 10 graus. Com isso,
pode-se calcular o erro quadritico médio dos 100 pontos. Para se gerar o gréfico apresentado na

Fig. 3.29, foi usada a média dos erros quadriticos médios de 10 variagcdes.
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Fig. 3.29. A figura mostra os erros quadréticos médio paras diferentes valores de L.

Na Fig.3.29 pode-se observar que a partir de L maior que 256 o Egps tem um valor baixo,
isso significa que enquanto os 4 pontos escolhidos para calcular a matriz de homografia

encontram-se mais afastados uns dos outros o Epys € menor.

Na Tabela 3.3, enquanto mais espacados estdo os pontos, € menor o erro ao utilizar a
matriz de homografia para calcular os pontos originais. As imagens utilizadas para se determinar

as invariancias definidas na Se¢do 2.2 foram imagens de resolucdo 512 x 512.

Serd aplicado um algoritmo para calcular 4 pontos que estejam espacados na maior
distancia possivel uma de outra, para assim diminuir o Egys no momento de escolher os quatro

pontos da matriz de homografia.

Em seguida, serd mostrada a transformacao que a malha de pontos sofreu usando 4 pontos

que ficam préximos.
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Tabela 3.3:Valores de E,,s da Fig. 3.29.

L Erms
32 9705,1
64 3532,3
96 139,31
128 128,99
160 101,83
192 85,816
224 54,04
256 12,835
288 10,302
320 5,5223
352 5,592
384 4,0118
416 3,866
448 7,9554
480 5,282
512 2,4622
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Fig. 3.30. Malha de pontos obtida pela matriz de homografia.
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O valor do Egps dos 100 pontos foi:

Na Fig. 3.30 pode-se observar que nao € eficiente rotacionar em 10 graus a malha de

pontos da Fig. 3.28.

A seguir é apresentado um exemplo usando a imagem Lena 512x512 rotacionada de 30
graus. A Fig. 3.31 mostra os pontos do algoritmo SIFT com pds-processamento. Serdao
escolhidos 4 pontos que ficam o mais afastado possivel um do outro assim como é observado em

Fig. 3.32.

200 400 600 a0o 1000 1200

Fig. 3.31. Correspondéncias usando o algoritmo SIFT com pds-processamento.
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Fig. 3.32. Os 4 pontos escolhidos para calcular a matriz da homografia € mostrado por um
circulo azul.
Uma malha de pontos € criada sobre a imagem original (Ver Fig. 3.33). Usando a matriz

de homografia serd calculada a nova posi¢ao dos pontos e o resultado é apresentado na Fig. 3.34.
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Fig. 3.33. Uma malha de pontos € criada na imagem.
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Fig. 3.34. Usando a matriz de homografia sdo obtidos os pontos resultantes.
O erro quadratico médio para os 100 pontos criados foi:

ERMS = 3,4‘4‘0
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Capitulo 4

Uso do SIFT proposto sobre placas de
circuitos impressos

4.1 Introducao

Foram recebidas fotos de problemas em placas de circuito impresso da empresa
CadService, que tinha em montagem de placas a mé colocacdo de componentes (um exemplo é
visualizado em Fig. 4.1). Foi testado nosso algoritmo em 4 objetos diferentes e em 11 fotos para
cada objeto sendo a primeira a imagem em posi¢do correta. Como as Unicas variagdes nesses
casos foram de ubiquagdo, rotacdo e escala, a matriz de homografia serd aproximada a uma
matriz cujos elementos sejam o valor da escala em x e em y, rotacdo e translacdo. Serd detectada
a falha por rotagdo de componente, se o componente esta rotacionado um angulo maior de 10
graus sexagesimais o componente esta colocado erroneamente, caso contrario o componente esta

colocado corretamente.

4.2 Aproximacao da matriz de homografia

Seja a matriz de homografia definida na equacdo (4.3), que serd aproximada a uma matriz
que € resultado de multiplicar uma matriz escala nos eixos x € y, com uma matriz que tem as

componentes de rotacdo e translagao.
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—fe 0 01|r1 rz Ty
H=[(0 -f, Ol 1 Ty Ty 4.1)
0 0 1rs m T
[u] [—fx 0 0 lru 2 Te|[X
s|jv|=10 —f 0] 1 T2 Ty||Y
1 0 0 Ufr mp Tp)L1 “.2)
s = A[R t|M 4.3)
—firu —fire —fTx
H = _fyr21 _fyrzz _fyTy] (4~4)
T'31 T'32 T,
—f,cos6 f sin6 —fT,
H=|-f,sinf —f cosf —fyTy] 4.5)
T31 T'32 T,
Da equagdo (4.3) e (4.4):
—f,cos@ = hqq 4.6)
f.sinf = hqy 4.7)
—fy sinf = h21 4.8)
—fycos6 = hy 4.9)

Sao 4 equagdes e 3 incognitas, é calculado o angulo usando as equagdes (4.6) e (4.7) e

também € calculado o angulo usando as equagdes (4.8) e (4.9).
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9, =tan~! (— %i) (4.10)

6, = tan~! (Q) (4.11)
ha;

O angulo que o objeto girou € obtido como uma média dos dois angulos obtidos da matriz
de homografia, conforme mostrado nas equacdes (4.10) e (4.11).

0 =06,+0, (4.12)

Usando as equacoes (4.6) e (4.7) sdo calculados os valores de f,.
_ _hy
_ hyy
fo =12 sin 6

fx = a1 fr2 (4.13)

Usando as equagoes (4.8) e (4.9) sdo calculados os valores de f;,.
_ _hyp
fn = / cosf

_ _hy
fy2 = sin @

fy = ,’fyl'fyz (4.14)

4.3 Testes usando o algoritmo SIFT com pdés-processamento

Serd mostrada a aplicagdo do algoritmo SIFT com pds-processamento em um exemplo de

colocagdo errdnea de componente e em colocagdo correta de componente.
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4.3.1 Exemplo de ubiquacio erronea de componente

A seguir serd mostrado um exemplo onde existe o problema de md ubiquacdo de
componentes, onde o segundo componente estd rotacionado em um determinado angulo com o

qual a placa impressa deveria passar por revisao.

(a) (b)

Fig. 4.1.(a) Imagem com o objeto na posi¢do correta. (b) Imagem com o objeto na posi¢cao
errada.

Na Fig. 4.1(a) ¢ mostrada uma imagem de boa ubiquacdo de componente, a partir dessa
imagem serd calculado em outras imagens se 0 componente estd rotacionado ou deslocado, para
assim saber se a placa impressa precisa de correcdo. Serd usado o algoritmo SIFT nas imagens da
Fig. 4.1(a) e Fig. 4.1(b), para identificar o objeto na Fig. 4.1(b). As correspondéncias sao

mostradas na Fig. 4.2.
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100 200 300 400 a00 600 700 800 Q00 1000

Fig. 4.2. Usando o algoritmo SIFT para detectar o objeto.

O algoritmo de pds-processamento € aplicado as correspondéncias obtidas em Fig. 4.2. ,

assim serdo eliminadas as correspondéncias erroneas.

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fig. 4.3. Depois do pds-processamento as correspondéncias erroneas foram eliminadas.
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Usando o algoritmo desenvolvido na Sec¢@o 3.6 sdo selecionados os melhores pontos para
se calcular a matriz de homografia. Na Fig. 4.4 sdo mostrados os 4 pontos selecionados com um

circulo azul.

a0
100
150
200
250
300
350
400

450

500

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig. 4.4. Sao selecionados os 4 pontos para calcular a matriz de homografia.

z

A matriz de homografia € calculada usando o algoritmo explicado no Capitulo 3, e o
resultado para esse exemplo é mostrado a seguir.
1,1591 0,8801 -—182,6552

H=1-0,6498 1,6706 -—10,6744
—0,0002 0,0016 1,0000

Usando as equacdes explicadas na Sec¢do 4.2, é calculado o angulo aproximado que o

objeto girou e as escalas nos eixos x e y em comparagao do objeto original.

6 = —29,2317
Sy = 1,4554
S, =1,5013
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Uma malha de pontos € criada sobre o objeto, como mostrado na Fig. 4.5(a). Usando a

matriz de homografia é calculada a transformag@o que sofreu a malha para ser calculada na 2*

imagem, a nova malha de pontos € mostrada na Fig. 4.5(b).

a0
100
150
200
250
300
350
400
450

500

(a)

a0
100
150
200
280
300
350
400
450

500
(b) 50 100 150 200 2500 300 350 400 450 500

Fig. 4.5. (a) Uma malha de pontos € criada sobre o objeto. (b) Usando a matriz homografia é
determinada a ubiquagdo dos pontos na segunda imagem.

4.3.2 Exemplo de ubiquacao correta de componente

A seguir serd mostrado um exemplo onde ndo existe o problema de ma ubiquagdo de

componentes, onde serd calculado o angulo que

componente com ubiquagdo correta

o componente estd girado em relacdo a um

100 200 300 400 500

600 700 800 900 1000

Fig. 4.6. Usando o algoritmo SIFT para detectar o objeto.
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Na Fig. 4.6 sao mostradas as correspondéncias para se detectar o componente usando o
algoritmo SIFT.

T T——— s ———
L e——— =

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fig. 4.7. Depois do pds-processamento as correspondéncias erroneas foram eliminadas.

A Fig. 4.7 mostra as correspondéncias que resultaram da eliminacdo das erroneas. Serdo

escolhidos os 4 pontos para se calcular a matriz de homografia (Ver Fig. 4.8).

Fig. 4.8. Os 4 pontos escolhidos para se calcular a matriz de homografia estdo representados por
um circulo azul.

A matriz de homografia usando os 4 pontos escolhidos sera:
1,0011 0,0002 -0,2325

H =(-0,0002 1,0030 0,1467
—0,0000 0,0000 1,0000
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A rotacdo e escalas nos eixos x e y serdo:

6 =—0,0114
S, =1,0011
S, =1,0020

a0

100

150

200

250

300

380

400

450

500

(a) (b)

Fig. 4.9. (a) Uma malha de pontos € criada sobre o objeto. (b) Usando a matriz homografia é
determinada a ubiquagdo dos pontos na 2* imagem.

A seguir s@o apresentadas as tabelas com os resultados de angulo e escala nos eixos x e y.
Das tabelas, theta é o angulo que o objeto estd rotacionado, theta_f é o angulo obtido usando o
algoritmo de aproximagdo da matriz de homografia, sx e sy sdo as escalas nos eixos x € y obtidos
também da aproximacdo da matriz de homografia, erro € a diferenca entre theta e theta_f para
saber o erro do angulo obtido manualmente e obtido pelo algoritmo proposto. Os valores de theta

e theta_f estao medidos em graus sexagesimais.
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Tabela 4.1: Calculo do angulo para o primeiro objeto.

Objeto 1
theta theta_f SX Sy erro
-10 -9,8557 1,0122 | 0,9997 | 0,1443
-5 -5,1135 0,9969 | 1,0114 | 0,1135
8 8,0465 0,9995 | 0,9985 | 0,0465
2 2,1199 1,0126 | 1,0443 | 0,1199
6 6,0064 1,0002 1,001 0,0064

-45 -42,7476 1,099 1,2622 | 2,2524
-32 -32,6889 1,0105 | 1,0629 | 0,6889
-18 -18,0928 | 0,9976 | 1,0034 | 0,0928
23 22,0576 1,1598 | 1,3656 | 0,9424
35 35,4013 0,9847 | 0,9712 | 0,4013

Erro médio dos angulos = 0,4808

Variancia do erro dos angulos = 0,6656

Tabela 4.2: Calculo do angulo para o segundo objeto.

Obejto 2
theta theta_f SX Sy erro
-8 -7,9486 0,9982 | 1,0315 | 0,0514
-9 -8,4222 0,9768 1,05 0,5778
-4 -4,17 0,9973 | 0,9919 0,17
5 4,7531 0,9948 | 0,999 | 0,2469
7 6,9287 1,0065 | 1,0251 | 0,0713

21 21,8709 0,9243 | 0,8135 | 0,8709
25 25,1767 0,9758 | 0,9495 | 0,1767
-15 -14,577 1,1029 | 0,9842 | 0,423
-13 -12,3882 1,0238 | 1,0033 | 0,6118
-21 -21,5585 | 0,9654 | 0,9958 | 0,5585

Erro médio dos angulos = 0,3758

Variancia do erro dos angulos = 0,2086
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Tabela 4.3: Calculo do angulo para o terceiro objeto.

Objeto 3
theta theta_f SX Sy erro
-30 -30,7745 1 1,0152 | 0,7745

-14 -14,5062 | 0,9936 | 0,9987 | 0,5062
-18 -17,0613 1,0152 | 0,9561 | 0,9387
-27 -28,6406 1,1065 | 1,1406 | 1,6406
-22 -21,8681 1,0001 | 1,0185 | 0,1319

4 3,9631 1,0005 | 1,0079 | 0,0369
8 7,8508 1,0965 | 1,0233 | 0,1492
-6 -5,9534 1,1294 | 1,1069 | 0,0466
-2 -2,005 1,1185 | 1,1324 | 0,005

-10 -9,9587 1,1207 | 1,1294 | 0,0413

Erro médio dos angulos = 0,4271
Variancia do erro dos angulos = 0,4474

Tabela 4.4: Calculo do angulo para o quarto objeto.

Objeto 4
theta theta_f SX Sy erro
-10 -9,8297 1,013 1,0202 | 0,1703
-5 -5,0603 1,009 1,0023 | 0,0603
10 9,5099 1,1177 | 1,5233 | 0,4901
7 6,7606 1,0142 | 1,0452 | 0,2394
3 3,0822 1,0105 | 1,0269 | 0,0822

30 30,0217 0,9807 | 0,9477 | 0,0217
18 18,1908 1,0124 | 1,0141 | 0,1908
-19 -17,6537 1,0931 | 1,0354 | 1,3463
-16 -16,4338 1,0451 1,109 0,4338
-27 -27,3091 1,0933 | 1,1117 | 0,3091

Erro médio dos angulos = 0,3344
Variancia do erro dos angulos = 0,2470

Das tabelas anteriores o angulo maximo de separacdo entre o angulo real e o angulo
calculado por nosso algoritmo foi de 2,2524 graus sexagesimais, o que significa que o erro de

angulo é pequeno com o que pode-se estabelecer condi¢des usando o theta_f. Se o theta_f é
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maior que 10 graus sexagesimais, o componente tem ubiquacdo errdnea. Caso contrdrio o
componente tem ubiquacdo correta. Com isto pode-se observar que usando a matriz de
homografia para calcular as escalas e angulo, cada objeto tem 5 casos de ubiquacdo correta e 5

casos de ubiquacio erronea.
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Conclusoes

A principal contribui¢@o deste trabalho foi desenvolver um método para a deteccao de falhas
em placas de circuito impresso. As falhas consideradas neste trabalho sdo por rotacdo dos
componentes eletronicos. O método proposto foi baseado na deteccdo das caracteristicas
relevantes que definem a imagem do circuito impresso. Com este objetivo foi usado o algoritmo

SIFT com a implementag¢do de um pds-processamento.

O algoritmo SIFT foi usado para detectar as caracteristicas de uma imagem em outra. Na
maior parte dos casos onde foi usado o algoritmo foi observada a existéncia de algumas
correspondéncias errOneas, por este motivo foi necessdrio a implementacio de um poés-

processamento para eliminar uma grande parte delas.

O algoritmo proposto foi aplicado para a detecc@o de falha por rotacdo de quatro componentes
eletronicos situados na placa de circuito impresso. Para cada componente foi usado onze imagens
com rotacdo correta ou errada, sendo a primeira a imagem de um componente situado
corretamente em uma placa, e as outras dez as imagens dos componentes por detectar. O
algoritmo conseguiu detectar todos os componentes com falhas das dez amostras analisadas para

os quatro componentes eletronicos tomados como referencia.

Como segunda contribui¢do do trabalho foi analisada as vantagens do algoritmo proposto com
respeito a outros métodos existentes. O algoritmo proposto foi aplicado em 20 imagens onde
suas caracteristicas de escala, rotacdo, ruido gaussiano e brilho foram alteradas individualmente e
os resultados da media foram comparados com os métodos SIFT, SURF e RANSAC. O
algoritmo apresentou melhor resultado para varia¢des de rotacdo, ruido gaussiano e brilho com
respeito aos métodos SIFT, SURF e RANSAC. Na variagdo de escala o algoritmo sé apresenta

melhores resultados com respeito aos métodos SIFT e RANSAC.

O método manteve um comportamento bom e aceitavel para as 4 variagcdes aplicadas o qual
pode ser uma boa alternativa de solu¢do para problemas que apresentam alteracdes nas 4

variagdes conjuntas.
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Trabalhos futuros

Para diminuir o custo computacional do algoritmo desenvolvido em Matlab, é possivel
realizar o algoritmo usando programacdo em C, e pode ser usado o programa Visual Studio ja

que € muito utilizado em esses casos.

Também o algoritmo proposto pode ser desenvolvido para trabalhar em um FPGA e

assim nao serd necessario o uso de um computador.

Pode-se desenvolver o algoritmo SIFT proposto para deteccdo de objetos usando uma
base de dados grande das caracteristicas de objetos e assim identificar um objeto, pertencente a

base de dados, em outro ambiente.
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Apéndice A:

A Matriz Hessiana

Matriz Hessiana de grau 2:

[ 07 *f

_I ax? 0xdy|

Hf(x, )—Ilaz aszl
dxdy ady?

Exemplo 1: Seja a funcio: f(x,y) = 5x%y +y

A funcdo Hessiana € calculada da seguinte forma:

9:f 8 (3f\ 0

557 = 35 (5) = 3, (100 = 10y

aa:;y:%(%)=%(5x2+1)=10x

g:%(g)=:—y(5x2+1)=o
HGen = [0 Ty

Maximos e Minimos usando a funcdo Hessiana

f € C*(D)/ D conjunto convexo de R*, a € D /f"(a) = 0,,

e f"(a) >0, aéumminimo local de f
e f"(a) <0, aéummaximo local de f
e f"(a) 20, ando éextremo local de f
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Apéndice B:

Propriedades da Gaussiana

Caso Unidimensional

A fungio Gaussiana de varidncia a2 é a funcio dada por:

1. Propriedade B.1:
fjooo G(x)dx =1

2. Propriedade B.2: A Transformada de Fourier de um filtro Gaussiano de variancia g2¢é
dada por

F{G:(x)} = G(w)
G‘(w) — e—2n202w2

3. Propriedade B.3: A Transformada bilateral de Laplace de G.(x) é

1
L{G,(x)} = €275 = 57t
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4. Propriedade B.4: A convolugio de dois niicleos Gaussianos de variincias 62 e o
produz um nicleo Gaussiano de variincia o7 + o5, isto é

Gir * Gz = Gri4e2

5. Propriedade B.5: O niicleo gaussiano G;(x) satisfaz

G 9%G
ot dx2

lim G, (x) = 6 (x)

Caso Bidimensional

1 _1.2..2
Ge(x,y) = G ()G (y) = —e i

6. Propriedade B.6: O nicleo Gaussiano também tem a propriedade de semi-grupo

Gi1 * Gz = Gri4e2

7. Propriedade B.7: O niicleo Gaussiano G;(x, y) satisfaz.

G

_9%6 9%
ot

V3G = +—
dx? = dy?

8. Propriedade B.8: A solu¢io F(x,y; t) da equacdo do calor bidimensional
— =V?F
Jat

F(x,y;0) = fo(x,y)

€ dada pela convolucdo F(x,y;t) = G¢(x,y) * fo(x,¥)
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Apéndice C:

Espaco de Escala Gaussiano

Caso Unidimensional

Dado um sinal fo: R = R ,define-se o espago de escala Gaussiano de f como a fungdo

F:RxR, — R (representada por F(x,t) = F;(x)) que é a solucéo da equagdo do calor

OF,(x)  0%F,(x)
at  9x?

Fo(x) = fo(x)
O espago de escala de f pode ser obtido através de convolucdes com Gaussianas
Fr(x) = Ge(x) * fo(x)
Caso Bidimensional

Dado uma imagem continua fy: R> > R , define-se o espaco de escala Gaussiano de f, como a
funcido F: R*x R, — R (representada por F,(x,y) onde t € R,) que é a solugio da equacio do

calor bidimensional

_ PR (xy)  9Fu(xy)

)
= V*F.(x,y) 32 32

Fo(x,y) = fo(x,y)

A solucdo pode ser expressa como uma convolucdo com Gaussianas Bidimensionais

Ft(X;J’) = Gt(X»Y) *fO(x'y)
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