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RESUMO

Este trabalho descreve as duas abordagens mais utilizadas
para o reconhecimento de padr@Bies que sXo: 13 o registro
translacicnal de imagens ("matching') e, 22 o registro simbdlico,
Dentro desta utltima %o descritas a abordagem decisfo-tedrica e a
abordagem estrutural. Também sZo discutidas as diferentes elapas
em  que =Ho envolvidas as abordagens para efetivacio do
reconh@cimeﬁtoﬁ Como exemplo aplicative s3o implementadas as
abordagens decisHo-tedrica e estrutural & classes de figuras
geonétricas simples. E discutida a wviabilidade e adequagfo das

ahordagens para o processamento paralelo e o uso em robdtica.



ABSTRACT

The two  major approaches te pattern recognition are
described: 1) the signal based C(matching) and, the simbolic
recognition. In the last one the decision-theoretic approach and
the structural patiern recognition are described. There is a
discussion concerning the audliar tasks required Lo achleve
pattern recognition in those approaches. An application using
geometric shapes is giliven wusing theoretic-decision and the
structural approaches. There iz also an insigth relating to these

two methods to parallel processing an robotics.



PREFACIO

O crescente avango e evoluglZo dos conceitos Leéricé:s e
praticos envolvidos m::sl sistemas computacionals, Jjuntamente com a
popularizaciEo dos micro~computadores, trouxe consigo uma abertura
ao panorama de aplicag¢®es praticas gque poderiam envolvé-los. Essa
forma “nova' de realizacio de tarefas pelos computadores digitais
estid comumente procurandeo alcangar alguns desses objetivos: ad
aumentar a produtividade, b3 reduzir riscoes operacionais, <
reduzir custos, d) controlar a gqualidade e, &) oferecer malor
conforte. Na maioria dos casos esses objetivos s3o perseguidos
para que ccorram simultaneamente com a realizagio das tarefas.

Toda essa gama de intengBes leva a exigir um conhecimento
quase que humano das miquinas, ou uma forma inteligente de atuagZo
para lidar com tantos dados e objetivos concemitanterﬁente. e nessa
situacfo de gerenciamento e aquisigfo de um grande e significativo
volume de dados ¢ gue chama a ateng@c a visfo computaciconal. Como
ra vis¥o humana, a vis¥o computacional procura oferecer- de modo
mais eficiente possivel uma vasta quantidade de informagles ao
sistema compulacional para que este possa agir como o esperado.

O reconhecimento de padr®es estd engajade no campe da visio
c:amputacionai com atuagdBes e perspectivas importantissimas para
alcangar e realizér a "maquina inteligente®.

A wvisFo computacional, sob a forma de reconhecimento de
padrBes, esti presente hoje nos mais diverses campos de atuagdo,
manipulanda simples ou complexas estruturas de dados, ou seja,

simples ou conmplexos elementos de vis3o.



Para o= reconhecimentos mais simples, ou seja, do Lipo
presenga ou ausencia de objetos, ou elementos de imagem simples
que sofrem pouca variagifo na sua forma, OS Sensores podem atuar
no papel de olheiros. Como exemplo podémos citar o
reconheci mentorsleitura dos cédigos de barras impressos em varios
produtos consumidos atualmente. Os sensores atuam também em
regi@ies onde ainda ¢ inapropriado o uso de cameras de video para
realizar a tarefa de vigs¥o, como exenplo podemos citar os
sensores que captam as radiagBes eletro-magnéticas (REMD nos
satélites. Captando e filtirando essas radiagBes da terra em
diversas faixas, que s¥o traduzidas em cores, pode-se obter
imagens adreas, processo conhecide tambhém como sensoriamento
remoto. A anilise das imagens de satélite & utilizada para o
mapeamento de regifes, a verificagHos/estudo do sole e tipos de
agricultura, analise almosférica e também para inspegdc e
espionagem militar.

A visXo computacional através do reconhecimento de padrdes
encontrou wvariadas formas de aplicag¢des industriais, que vEo desde
a inspe¢fg de pegas até a montagem robotizada. Atualmente vaArias
industrias}{ sZo dotadas de robos indusiriais com capacidade de
visZo gque titrabalham na montagem e verificaglo de circuitos
eletrédnicos, no transporte de pegas com autonomia da navegagdo, no
controle da‘ qualidade de manufaturados, verificando pontos de
salda, cqualidade de pintura, retirando elementos defeituosos da
linha de montagem, separande produtos e outras tarefas mais.

Certamente & na aplicac¢fco industrial o grande enfoque atual
dos sistemas de vizXo computacionals, pelo poder econdmico dos

grandes empreendedores e pelo retorno notivel que a visIEo

ii
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artificial pode irazer a esse segmento.

A visZEo artificial tambdm estid atuando no entretenimenioc e em
Areas esporitivas farzendo anilise de posigl@es e movimentos dos
atletas e das outras entidades participantes do esporte em
questZo, como a bola, é dardo e culros.

No segmento médico hd um grande interesse para que a vis¥o
computacional auxilie no diagndstico de moléstias analisando
imagens radiograficas ¢ Lomograficas, O reconhecimenio de padrﬁés
atua também na conitagem & identificacico de cromossomos e como
interpretador de curvas e sinais (continuceos ou digitais) vindos
de equipamentos médicos, especialmente os aplicados a fisioclogia.

A zeguranga também recebe auxilio da visZe computacional, no
reconhecimento de assinaturas, impressSes digitais e no casamento
dos tragos do rosto para identificag¥o de pessoas.

Como wvimos a visZo artificial estid envolvida nas mails
variadas formas de aplicacZoc e sendo exigida cada vez mais a

realizar tarefas %o eficisntes quanito a visZo humana.

iii
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1. INTRODUCEO

1.1 OBJETIVOS

Dentro do universo da vizHo compulacional restringiremos o©
objetivo de nosso trabalhe as aplicagfes mais promissoras do
reconhecimento de padr@es aplicadas é robdtica,

Nesse campo de atuag¥o basicamente existem duas abordagens as
quals podemos recorrer  para implementacfio de um sistema de
reconhecimento de padr@es, e sZo elas: o registiro translacional de
imagens e o registro simhSlico.

O registro translacional de imagens, do inglés "matching”, €&
uma abordagem que procura reconhecer o3 padrfes, lidos por um
dispositivo de visHo, como uma camera por exemplo, comparandc—os a
um padr¥o referéncia. -Essa comparagfio. @ feita ponto a ponto entre
as duas imagens, procurando uma sobreposicio pgrfeita entre elas
através de movimentos de translacgfo e rotag3o ao padrfo lido em
relac3c ac padrZo conhecido.

O registro simbslico de imagens diferencia-se do registro
translacional por n3o procurar um casamento direto entre os pontos
da imagem, mas por promover essa comparagio entre elementos de
mais alte nivel, ou =eja, por meio de atributos e caracteristicas
relevantes dessa imagem. B préprio do registro simbdlico a busca
por atributos nas figuras da imagem que sejam invariantes quanto

ao tamanho, & sua posigBo e & sua orientagfo, o que o caracleriza
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como um métode mais flexivel quanto a variedade de classes de
figuras que a ele podem ser submetidas.

Ainda dentro do registro simbdlico ocorre uma divisio em duas
outras abordagens: a abordagem decisfo-tedrica e a abordagem
estrutural ., ou sintatica.

A diferenca entre as duas aparece logo nos tipos de atributos
e sZo procur ados na imagemn, e nas figuras, para o
reconhecimento. Enquanto que a abordagem decisZo-tedrica
envol ve-se com atiributeos essencialmente numéricos e globais das
figuras como a sua area e a dispersio de seus pontos em relacgdc ac
seu centro de massa, . somente exemplificando: a abordagem
estrutural procura extrair elementos dessas figuras que expressam
n sua estrutura — forma — como &ngulos, curvas, arcos e outros,

Ezsa mani pu.l agio de diferentes atributos pelas duas
abordagens traz consige algoritmos classificatérics bastante
distintos. Enquante a abordagem decisZo-tedrica usa zlgoritmos
matemiticos de classificagBo dos padr@es a abordagem estrutural
ocupa—-se de algoritmos baseados na T&-arié‘ Formal das Linguagens.

Procurando um posicionamento bastante pratico e alargande os
horizontes da visEo computacional aplicada a2 robdtica,
iénplementamos dois reconhecedores simbdlicos de padrdes, um
baseado na abordagem decisfo-tedrica e oulro baseado na abordagem
estrutural, usande como alimentag¥o aos reconhecedores figuras
geométricas simples dentro de imagens reais lidas por uma camera.
O registro translaciconal de imagens n¥o foi implementado pela

motivagio de wvanguarda que a abordagem si mbhAlica trouxe,
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propiciando bases de estudos mais orientadas para evolugZe do

concelito de reconhecimento de padrBes gque ¢ 2 an&lise de cenas.

1.2 ORGANIZACZO DO TRABALHO

O trabalho encontra-se dividido em capitulos da sequinte
forma:

No primeiro consideramos o registro translacional de imagens
como © método mals bisico de reconhecimento de padr@es e
procuramos introduzir a formalizagZc malemitica nele contida.
Previamente, entretanto, procuramos descrever os caminhos iniciais
percorridos por Qrﬂa imagem até ser armazenada pelo computador.

No capitulo 2 descrevemos os principais mélodos que fazem a
preparagfioc da imagem para entrar no preocessco de reconhecimento de
padr@es propriamente dito. SHo abordados os conceitos de deteccZo
de bordas, além da codificagZo e do armazenamento de imagens.

o terceiro capitulo discorre sabre a abordagem
decisfo-tLedrica no reconhecimento de padrBes. SiHc wvistos o=
principais atributos que podem ser extraidos das imagens nesta
fase e os mecanismos de extrag¥o. Além disso s¥o mostrados dois
métodos de classificagZo de padr@es voliados a essa abordagem.

No capitulo 4 enfocames a abordagem estrutural com exemplos
de duas das graméticas mais utilizadas para reconhecer padr@es no

modo sintdtico. Também sHo vistos métodos de aproximacZo poligonal



INTRODUCZO

que reduzem ainda mais o nimero de pontos das figuras, deixando-as
expressas somente por seus pontos criticos, facilitando o trabalho
dos reconhecedores estruturais.

O qguinto capitulo foi reservado as aplicagBes de dois
reconhecedores simbdlicoszs, cada um pertencente a uma abordagem
distinta, sobre essas classes de lguras geoméiricas simples.
MNeste capiitulo s3o discutidos as irés abordagens para diversas
aplicacBes.

O texto conta ainda com trés apéndices que procuram explicar
melhor a nomenclatura utilizada, relembrar o leitor dos aspectos
fﬁndam@ntais da Teoria Formal das Linguagens e, completar o texto
com mais figuras e tabelas que foram o molivo e o resultado,

respectivamente, de todo este trabalho.
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1.3 ELEMENTOS DE UM SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL

Oz elementos fisicos bisicos de um sistema geral de visZo

computacional estZo representados na figura abaixo:

memndria de
imagens

+
+

cena cameral — |[digitalizador| «— jcomputador

+
+

tela

fig.1.1 Sistema bisico de visio computacional.

Todo esse sistema fisico ¢ possuidor de wvarios recursos
idgicos embutidos que tem como objetivo extrair e analisar
informacBes de uma cena para reconhecé-las. Como primeira tarefa
esse sistema 1égico deve adequar o resuliado dessa visZo &
linguagem do computador, © gque ¢ explicado a seguir.

A cémer; capta a cena real a ser analisada e gera um sinal
para o digitalizador, chamado de sinal de video, que & continuc e

pode ser exemplificado como na figura abaixo:
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&
?

t
onde
tensfo proporcionada a cada linha gerada pela cimera, e
corresponde ao tempo de exploragio de todos os pontos des-—
za linha, ou de toda a cena.

<

fig.1.2 Sinal de video.

Este sinal posteriormente € aplicado a um digitalizador de
imagens que converite, a cada intervalo de tempo especificade, a
tonsfo de salfida em nlGmeros binarios equivalentes a intensidade

luminosa dos pontos. Vide figura 2 seguir:
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r[.
*

At

onde N numeroe equivalente a intensidade luminosa e,

At: intervalo de tempo para a amostra, que egivaleri ao
menor elemento da imagem — pixel.

fig.1.23 Sinal digitalizado.

O resultado dessa discretizacfo, conversfo do =inal continuc
Canaldégico2 em pontos discretos, & dependente do nimeroc de bits’
que representarid o nivel de tensZo, o que em Gltima instancia
proporcionaréd o numero total de niveis de cinza da imagem.
Exemplificando, um conversor analdgicosdigital C(AD) de 8 bits.
suporta a representagio de 258 niveis de cinza na mesma imagem.

O sinal digitalizado € entZo enviade para o computador que .
procura armazéné—-lc:'na memdria. A representa¢fo mais usual para o
resultado final dessa digitalizacZe ¢ na forma de uma matriz

bi~dimensional
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t 2 3 4 B t oz 3 4 s

A Alo s |9l o o
B % sl9lo s |6l a
c clols 2|99
D = D 2 7 2 T k-]
£ elojrv 1] a]e
F Filel v 111 4]
sl {11 ]aloe

fig.1.4 digitalizag¥o de imagens.

com M x H pontos, onde cada M representa uma linha dz imzgem e
cada H uma coluna.

O processo de digitalizag¢io também pode ser formalizado como
uma transformagio de uma fungfo continua féj.cD. representando
uma cena real, pela fungfo de discretizagZo D aplicada a partigio

da imagem da chI,cb. gerando a fungEo ftl.c), ou seja, a imagem.
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fCC1,c)

. A red

-
[T, B
+

cena imagem de fC(l.CB imagemn

fig.1.8 DigitalizacZo de imagens.

Melhor dizendo, cada pequena amostra da cena ¢ transformada
num pixel da imagem no computador que guarda consigo o nivel de
luminosidade traduzido da cena real a escala do digitalizador.

Continuando nesse raciocinio pode-se dizer gque quanto menor a
partici¥o tomada pelo digitalizador para essa transformacio e
quanto maior © nimero de niveis de cinza que o digitalizador
possul mais préximo da realidade a imagem fica da cena.

Vémcs-gnt%o que a resclugfo do digitalizador, ou seja, a
quantidade de pontos em que ele pode amosirar a cena, tem um papel
muito importante no aspecto da imagem, poeis quante menor for o
pixel comparado ao tamanho da figura mais fiel ser& a imagem.

Como cada pixel corresponde a quantidade de luz refletida de
uma partigZo da cena lida, a ma iluminagio da cena pode prejudicar
a imagem, 1sto porque diferentes intensidades de iluminagZo em
superficies que tenham as mesmas caracteristicas de cor e textura

podem significar pixels de niveis de cinza diferentes. Uma

[ ———
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operag¥o de limiarizagZo nesta imagem pode assim mostrar uma
imagem gue nIo corresponde a cena. E o que usualmente & chamado
pelo nome gendérico de rufdo de digitalizagZo.

A figura zbaixo mostra um contorno ideal de um quadro
preenchido & © seu contorno com ruidos que podem ocorrer por uma

iluminagio nZo uniforme das bordas do quadrado.

P_,.-.m‘f AN e s a

N

oan bt

!

!

§ S

H 3 H
1

i

i

AR bbbl m i m 7
]
i

warr, ot Y

contorne ideal contornoe com ruidos

fig.1.6 Exemplo de rufides

Além desse 1tipo de rufidoe outres podem ocorrer devido a
distorg@es geoméiricas e cromiticas apresentadas pela lente da
cimera, a movimentagZo da cena e até mesmo por problemas Lécnicos

do préprico digitalizador.
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1.4 REGCISTRO TRANSLACIONAL DE IMACGCENS

1.4.1 INTRODUGEQ

A abordagem mals simples para o registro de imagens & chamada
de registro translaciona! de imagens e, geralmente ocorre para a
determinagZio de um padrZo da imagem dentro dela mesma.

Suponhamos duas imagens: a primeira, representando um padrZo
p através da matriz P de dimens@es kxl, e a segunda, representando
uma imagem f, através da matriz F de di mensfes

mxn{m > k &@&n > 12, onde procuraremes pelo padrZo p.

kK x 1

fig.1.7 Registro tranzlacional de imagens

A procura pelo ponto de registro entre as duas imagens, ou
seja, o pont,o de casamento entre o padrZo e a2 imagem, ¢ feita
posiclionando—se a imagem P sobre a imagem F em todos os pcmtﬁs
possiveis., A scobreposiclo perfeita entre as duas imagens, ou seja,
o momento em que todos os pontos do padrZo p sobrepBe os pontos da
imagem £, & pode ocorrer se o padrfo n3o possuir diferencas entre

a  imagem, diferengas essas que podem ser tiransformagBes
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geométricas, exemplificando: alteragBes de escala e rotag@es. ( Os
problemas ocasionados por essas tranformagces n¥o =serfo tratados
aqui, entretanto existem métodos que podem ser aplicados que
reduzem esse tipo de distorgZo para que © registro de imagens seja
feitad,

Denire as vaArias maneliras de medida de correspdndencia entre

duas imagens f e p, podem ser usadas, por exemplo as express@es a

segulr
max |p - £f| ou E |p - f] ou T ¢p - 5%  ¢1d
R {L.ey =R . (l,er =R

onde

« p e f sZo fungfes gue determinam valores nas malrizes P e

F.

s 1 @ ¢ =80 as coordenadas de linha e coluna dentro da regifo

maior onde p e f se encontram, que & R.

Na realidade as expressSBes em (1) exprimem uma medida de
dessemelhanga entre as imagens p e £ numa regifo R. Contudo,

extendendo—se a dltima das expressfSes Lemos:

pcp - =gp°+ s
R ® R

Z_2xyYpxf 2
i 18

onde os dols primeiros termos apds © sinal de igualdade s¥o
medidas fixas, cabendo a medida de dessemelhanca ao ultimo termo.

Nota-se que se a medida de dessemelhanga § (p - £5% tende a

R

crescer, torna—se menor ¥ p x .

R
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Convencionando P, , e F , respectivamente padrZo e imagem,
kxl MK

come os arranjos bi-dimensionalis de elementos que podem assumir um

dosz 6 nivels de cinza possivels, temos:

A
IA
IA
e
1A
~

1A
"
IA
?

b
N
[
IA
5

O < PCi,Jid < G-1; 1
O < FCi,jd> < 6-1; 1

onde considera-se P menor que F.

O padrZo P pode precorrer a imagem F por todas as (m-k+13

kxl
l1inhas e C(n—-1+13 colunas, de onde podemos bLer o conceito de

sub~imagem de F, de dimens@es kxl, a cada deslocamento do padrZc

P, & denct&-la por:

FPCU,VB = F Ci+u-t, j+v-1D,

iA

g R pa
1A

b = g 0
1A

IA

A

1
k
n—k+1
m—-k +1

ande

A
IA

IA

onde o ponto (i,j) serid conhecido como ponto de referéncia dessa
sub-imagem dentro de toda imagem.
Essa procura de uma sub—imagem que mals se aproxime do padr3o

p & que & chamada de registro itranslacional de imagens. Conzsiste

na busca de um ponto Cin;ja) — tcomando como ponto de referéncia o
canto superior esquerdo da imagem F — de maior semelhanga com o
padrZo.
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1.4.2 O METODO DA CORRELACAD

A medida de dessemelhanga mals usada para o registro
translacional de imagenz & a medida de correlacfo basica

normalizada, também chamada de medida de cross-correlacfic como:

t
L F Cu,vd> PCu,vd
[ ELE § F

a mesma medida & definida em /Bar 727 & em ~Pra 74/ como sendo:

C e

k
b F Cu,vd PCu,vd
v=4 F

=4

kL » h X i N
I ¥ PCu,v) E EF.Cusv
vw=4d wu=1%1 v=4d u=4
1
para 1

onde observa—se que, para uma dada sub-imagem (Jjanelad de F,

1A 1A
[

kL
T EFPCu,v) permanece constante ¢ -1 £ RC1,3D =1.
u=i

wind
De modo geral a fungBSo de correlacfo bisica normalizada deve

ser medida para todos (n-l+idx(m-k+12 pontos da imagens possiveis,
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onde o nimero de comparagBes enbre o padr3e e a janela seris de
kxlxCn=1+12xCm-k+13, e essa guantidade & fixa, Ja& gue nenhuma
decis¥o pode ser tomada antes de serem verificados todos oz pontos
para os valores de i 2 j.

¢ desempenho desse classificador encontra dois grandes
problemas: 10 o enorme tirabalho computacional que pode ser
necessé;rio devido as dimensfes do padrio e da imagem. Supondo uma
imagem de 512 = 512 pontos, e um padrfo de 84 x 64 pontos, o Lotal
de comparagBes seria da ordem de 8,25 milhSes. 2) o mélodo € muito
sensitivo a ruidos e esses rufdos podem ser suficientes para
mascarar o plco de correlagfo, o que dificultaria o processo de

selegZo do ponto méximo de correlagfo.

1.4.3 TECNICAS SEQUENCIAIS DE DECISAO

Com o objetivo de reduzir o trabalho computacional do método
de correlagio bisica foram propostas em ~Bar 727 algumas iLécnicas
segliéncials de decizZo, & que estifo reunidas num conjunto chamado
Algoritmos Seqliéncizis de Deleglo de Similaridade (" Sequential
Similarity Detection Algorithms - SQDA *y,. BRasicamente, essa
reducfo do tempo & felta accumulando~se o erro encontrade na
comparag¢ic de pontos entre a imagem e o padrZo, pontos esses
escolhidos aleatdriamenle, a medida que os pontos da janela s¥o
verificados. Caso se verifique que essas’ imagens n¥o tém chances
de se casarem adequadamente, a comparacZo & interrompida, e nesse

momento escolhe-se ocutra sub-imagem para reiniciar o trabalho de
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comparagdo.

1.4.3.1 ALGORITMO COM LIMIAR DE ERRQO CONSTANTE

A medida que os pontos escolhidos aleatdriamente dentro do
padrio p s3o comparados com o= pontos correspondentes dentro da
=ub—imagem FP uma medida de erro pode ser associada ao insucesso
descas comparagdes, que pode assumlr duas formas, a medida do erro
normalizados ou, a2 medida do erro nIo-normzlilzsdo,

O erro nIo-normalizado & definido como:
@'Ci,j,u,vd = IFPCU,VD - PCu,vd|

e o actimulo de suas ocoréncias dentro de toda uma sub-imagem pode

ser expresso como sendo:

n-l+1 m-k+1
< <
| B¢+.3> = £ Ee'ciijiuvd  onde {i =V i
i=g =4 - - -

A implementagio do aléoritmc S5SDA° com limiar- de erro
constante esta baseada na comparacio desse erro acumulado a cada
Janela com um  limiar - T pré-definido. Quando o erro acumulado
excede o valor T, o procedimento comparative dentro daquela janela
de trabalho é inlerrompido e o erro registrado., A sub-imagem com
menor erro  acumulado oferece as melhores condig®es para o
casamento ideal entre formas; o gque se for realmente conseguids, &

determinado no ponto de referéncia Cin.jnb, onde:
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I Bt | = o

e também _EEECiR.'jR)ﬁ < fECL. 40 garantindo a existéncia de
cutro possfivel ponto de casamento pelo sinal de igualdade.

A procura do registro de um padrZo numa imagem quando existe
uma certeza de ocorréncia do padrZo no conjunto procurade &
grandemente facilitada usando-se o erro nfo-normalizado pela
garantia de termos ac menos um ponte de casamento onde o erro
acunulado & igual a zero; caso essa ocorréncia n¥e possa ser
garantida, 2 busca pode ser realizada usando-se o erro

normalizado, definide como:

eCi,j,u,v> = | F Cu,v> - F Cu,vd - PCu,vd> + PCu,vd> |

-~ 1
onde F lu,vD = e E
P —

~ i
P Cu,v) = m—— g

k
Y P Cu,vd
LK

Nesse processo, uma escolha conveniente do limiar de erro T
pode levar a gque um nlGmero menor de pontos, do que os kxl
possiveis, sejam comparados enire o padrZic e a sub-imagem,
incrementando assim a velocidade do processo,

A figura a segulr mosira dois tipos fundamentais de curvas

que o errco acumul ado pode produzir
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er'r'o .- - - maa R T L T T e U
T
A
B
o tpc ?
fig.1.8 Errco acumulado.
onde tpc = total de pontos possiveis para comparagio (1xkD.

A curva A descreve o comportamento de um processo comparatilvo
de um padrZfo com uma sub-imagem que n%o se cas'am. e onde os pontos
escolhidos para essa comparacfo logo levaram a essa concluso. J4&
& curva B descreve uma tentativa de registro onde o errc é
acumilado mais lentamente, indicando essa sub—imagem como uma das

quals mals semelhancas tém com o padrio.

1.4.3.2 ALGORITIMO COM LIMIAR DE ERRO MONOTONICO-CRESCENTE

O comportamento das curvas A e B se analisados leva-nos a
crer gque tEo imporitante quanto a fixac3o e comparacio de erro com
um limiar cc:xr;stahte T & saber qual a variacZo da ineclinac¥o dessas
curvas de erro, ou seja, © comportamente de sua derivada de
primeira ordem, para que possa ser estabelecida uma curva limite
para o erro acumulado e n¥o somente um ponto.

Exemplificando graficamente na figura a seguir ,
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-

Lpo

figg. 1.9 Limiar de erro monoténi co—crescente,

a curva Ts descreve uma curva de actmulo de erro que deve Ler
aparéncia similar a curva chtida no melhor ponto de registro entre
o padrZo e a imagem, excluindo-se o caso &timo, e também onde sous
valores estejam um pouco acima desta curva de correspondéncia,
para qué algumas tentativas sejam conseguidas mesmo para um ponto
de referénciz de uma sub-imagem qua n¥o consiga o casamento.

Um dos métodos propostos para a obtengdo dessa curva &
baseade na abordagem estocéstica que estid melhor definida em

~Bar T2l



2. TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

2.1 INTRODUCAO

Dispondo dos recursos fisicos citados ne capitulo anterior e
esquematizados na figura 1.1 o processe de reconhecimento de
padr Ses passa por - diversas etapas légicas, tarefas de
processamento da imagem e dos dados dela extratdos. Neste texto
chamamos essas etapas de processos e iniciaremos suas descrig@es
pelo primeire processo légico eﬁvclvidc, O responsivel pela
preparagfo inicial da imagem. Essa preparacfo inicial & feita apsds
a aquisigio da imagem pela cimera, fase gque no contexto global do

reconhecimento de padr@es estd situada como na figura a seguir:

pré- reconhecimento

processamenta{— de padrfes saida

entrada. .
bttt Y

L

S

fig. 2.1 Etapas iniciais do reconhecimento de padrSes.

Consideramos aqui os dados de entrada como as imagens ji
.digitaiizadas e os dados de saida como o resultado final da
clazsificagio da imagem ou das figuras nela contida,

O pré-processamnento da imagem para entrada nm§ processos de

reconhecimento de padr@es consiste basicamente do processoe de
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segmentacio da imagem, ou seia, coms  em ~Bas 87, o
particionamento da imagem em regifes distintas, cada uma com uma
determinada propriedade.

Essa decomposigio pode tantoe ocorrer a nivel de toda imagem,
extrainde dela oz objetos digitalizades que a formam, como Lambdém
pode ocorrer sobre cada um desses objelos fazendo uma decomposlgXo
de suas partes mais significativas.

Tratando-se de visio computacional, ou mals especificamente
do reconhecimento de padrBes, a segmentacZo consiste basicamente

do processo de detecgZo de bordas.

2.2 DETECCZO DE RBORDAS

A segmentacio de. imagens pode =ser wvista tanto como um
problema meramente péfztualg ou seja, que explora zomente o nivel
de luminosidade do ponto, ou um problema dependente da regiZo
vizinha ac ponte. A definigl3oc do emprego de uma das abordagens
deve considerar uma grande wvariedade de fatores que vio desde o
tipo da cena e das figuras que a compde, até o tipoc de
processamentc que se objetiva para a imagem, passando pelas
considera¢Bes a iluminagioc ambiente e aos recursos fisicos
envol vidos.

Dentro desses fatores o que mals contribul ;:;ara a escolha de
uma das abordagens € o tipo de imagem em anilise quanto ao nimero
de niveis de cinra nela contidoz., MNesle sentido as imagens =%o

divididas basicamente em dois tipos: 1) as imagens bindrias e, 20
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az imagens com mais de dols nivels de cinza.

As imagens binfrias s¥%o as representadas por somente duas
intensidades — niveis — de cinza: o nivel onde os pontos estfo
acesos, Jgeralmente considerado como nivel 1 e; o nivel onde os
pontos aparecem apagados Co fundo da cenal, geralmente considerado
como nfvel O

A detecgd3o de bordas em imagens binarias & um pProcesso
simples e pode ser implementada usando—-se o algoritme abaixo
descrito ~Mad 85/

FASE 1 — Processam-se as linhas de cima para baixo e da

esquerda para direita, fazendo para cada pixel:

a) fCl,cd = 1 se fCl-1,ed e fCl,e¢) est¥o em niveis de

intensidade opostos, ou seja, um pixel correspondente 2o

fundo & oulro ac ohjeto: ocu

B fCl,ed = 0O =se fC1l1-1,¢) e fCl,c) est¥o em niveis de

intensidade iguais.

FASE Z — Processam~se as colunas de maneira similar as

filas, fazendo-se para cada pixel:

a) fC€l,cd = 1 se fCl,c-1) e fCl,c) estZo em niveis de
intensidade opostos; ou

b fCl.c> = 0O se f(l,c~1) e fCl,cd) estfo em niveis de

intensidade iguais,.

Em imagens com mais de duas intensidades de cinza a forma

como se dispBe estas alteragBes de intensidade ao longo de uma
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borda ¢ mais complexa do que em imagens binarias, € ¢ chamada de
perfil da borda. Haralick em ~Har 84/ define dois tipos de borda
que explicam essa ci.ifer@m;:a:
2) Borda ideal — ocorre quando, entre um par de pixels
vizinhos, um pertence a uma regifo mais clara, ou mails
escura, que o outro. Este ¢ o tipo de borda quUe Sempre ocorre
em imagens binirias
bY Borda "rocof® - ocorre guando, percorrendo os pixels da
esquerda para a direita, ou vice-versa, numa mesma linha a
mudanca de tonalidade & gradual e crescente (decrescentel na
intensidade de cinza, até certo ponto, e depolis decresce
Ccresced gradualmente na intensidade. Este & o Lipo mais

comum em imagens com vaArios niveis de cinza.

[ S e N o

perfis da borda ideal perfis da borda "roof”
fig.2. 2 Perfil.de borda

A deteccZo de bordas nesse caso acompanha o nivel de
complexidade das bordas e pode ser feita por deols métodos
distintos que sXo descritos a seguir, e que s¥o: 23 limlarizagZo

do nivel de cinza; e b) a detecgio de bordas dependente da regifo.
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ad LIMIARIZACAOD DO NIVEL DE CINZA.

Esta & a abordagem mais sinmples para se efetuar a detecgZo de
bordas em imagens com varios niveis de cinza @ & 2 mais utilizada
em processos de visZo computacional na industria pelas seguintes
raz®es principails ~Gon 82/

1> Facilidade de implementagfo em hardware e rapidez do

processo.

2) Iluminagio amblente ser normalmente um fator controliavel e

adequavel ac tipe de cena.

E=s=a atcwdagém buzmca inicialmente transformar a imagem lida
numa imagem binaria e depois aplicar o processo de detecgio de
bordas nessza imagem resultante.

Suponhamos que uma dada imagem f;(l,c} produza o histograma
abaixo correspondente aos diversos niveis de cinza coblidos pelos

seus pontos
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.

num. de
pontos

II!IH “limml”i!nlummmn ,

} 5 {l} 5 ] nivel de

1 7 z cinza
g

fig.2.3 Histograma dos niveis de cinza.

O ohjetivo & selecionar um ponto Tg » 1 = g < G tal gue a

banda Bi contenha os niveis de cinza associados aocs pontos do
funde da imagem C(nivel 03, e a banda Bz conbtenha os nivels de
cinza assoclados az figuras Cnfvel 12,

Para delinear a borda entre os objetos da imagem e o fundo,
pode ser aplicado um algoritmo de detecg®o de bordas em imagens

binarias, como o visto anteriormente.
b2 DETECCAEC DE BORDAS DEPENDENTE D& REGIEC

Os métodos de detecgZo de bordas neste segments procuram
considerar a intensidade de cinza nos pontos vizinhos ao ponte em
anadlise para verificar se este ponto € ou n3o uma borda da figura.

Analisando a imagem como uma fungSo fC1,cd) nota-se qua a

ocorréncia de bordas reflete alterag¥es na fungZe f, iaga um dos
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procedimentos rris i sdiatistas que pode ocorrer & a diferenciacio

da i1 oem. A abordagem mais usada . oz & difer mclacio & o método

tig gradiente.

Dada uma fungEo f(1,cd, o =eu gradiente & definido,

come um vetor, polas derivadas direcionais da seguinte forma:

G

ande:

1o

=3

&f
r TaL
z{f{l, ;)} = Cis
L f
o

sua magniiude & dada por:

) F- 2 zwﬁfz
G ngI.CD} = E.i_{z*f/e?l) + Cafrdcd j 2

e sua orientagio & dada por:

gcl,cd = tg”* {Cé’f/é‘f:) / (5}/513} 3

Como principal propriedade, oaveior gradiente G [ fC1l,cD]

aponta em diregfo a razio maxima de incremento da funglo f(1,cd; e

2 express¥o (1D por ter duas parcelas sempre positivas & pogitiva,

e por izso tida na pratica como o gradiente da fungio f. Dagui em

diante a =zssas expressiZo serid sempre sssociado o Ltermo gradiente e

dela sairZo as bases para um grande niumero de relagBes para a

diferenciacio de imsgens.

Para uma imagem discretizada, a expressZo 6 [f(1,cd] pode ser

aproximada para:
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L2
G[f{l,c}} > [ [FCL,cd — fCL,c+121%+ [fC1,ed ~ fEl-t—i.c:D}z] C4d

cendo também que resultados similares /Gon 787 podem ser obtidos

pela expressio:
G[fCl.c:}] = [_f(l,c) - f(l,c—i"i)[ + l_{Cl,c) - fCl+1.c)[(€5‘)

que & mals vantajosa para implementaces que buscam maior
veloci dade de processamento.

Essas expressles de diferenciagio sZo a basze para as
aplicagBes em detecgio de bordas por semelhanga de regiBes. Também
«¥o usadas para aumentar a contraste na imagem e, podem ser

substituidas pelas miscaras abaixo, referentes a expressio (53

Py -

i -1 miscara na direcZo 1

mascara na diregio c

fig.2.4 Mascaras do operador de diferenciagio.

Come exemplo aplicaremos o operador de diferenciagdo ao

padrZo Cum tri&ngulol no quadro a seguir:
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o Y 2 a3 % 5 = 7 8 o4
o
4
4 (=]
3 10 ? %
£ 10 10 g
= i0 i0 10 o 2
=] e =4 o 2 = a2
7
a8
E=

Fig.2.5 Trisngulo discretizado.,

Oz pontos dentro da malha correspondem aco nivel de cinza de
cada pixel. Os guadros gque n3co tém nenhum ndmere marcado
correspondem ao nivel zero,

A aplicag¥o do operador de diferenciac¥o originou o guadro a

Segulr:
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[2] i F4 2 4 5 & 7 8 24
o
£ S
z < i K 1
2 10 3 2 a8 2
4 19 F 4 a o 2
b2 10 i 1 2 <4 5 3
L= e e 124 ifg o 7 [+
- . .
&
-

Fig.&.86 Resultado da aplicagio da diferenciagXo.

&.2.1 OPERADOR DE ROBERT

Uma das formas mais simples de se obter o gradiente
aproximado de uma funglo fC1,¢d usa as diferencas cruzadas, como

abaixc, & & referenciada como operador de Roberti:
2 ir2
RCl,ecd = [[fCl,c) - fC1+1,c+1317 + [ fCl,c+1d -~ fCl+1.c:})]
que também pode ser formulado como:

RC1,cd = [fC1l,ed - fCL+1,cH1d | + |fCL,e¥1D - fC1+1,ed |

& - 10
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quando o tempo de processamento for um fator critico.
Esse operador, que também & conhecido como operador das

diferencas centrais, pode ser implementade come uma operagfc de

convolucio com as miscaras ~<Ros 827

0 i i O

o A e 1o -

Como os pontos de rufido (s;'"a‘o reconhecidos por esse operador
como se fossem bordas da figura, ele realga mais esses pontos de
ruide. Uma alternativa para amenizar esse problema seriaz obter uma
média da intensidade dos pontos vizinhos, Para isto o operador
mais indicado € o operador de Sobel.

Aplicando esse operador na fig. 2.5 teremos:

2 - i1



TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

[+ % & 2 % = & 7 a8 o«

<
4 <5
F4 L4 1 - 1

20 7 F'4 i
4 20 i 8 3
5 io 14 14 i1z =3 i
[+ =] ie 18 LG 2 8 3
?
8
=4

Fig.2.7 Resultado da aplicagdo do
operador de Roberti.

2. 2.2 OPERADCOR DE SOBEL

Dade a distribuicfo abaixo da vizinhanga de pontos, o

B C
D x E
F G H

gradiente no ponto x é definido como:

Gx

onde:;

|
~
!

Gz =

Também pode ser definido

(C + 2E + H>

CF + 26 + HD

. 2 i/2
[Gyz + Gz ] :

-~ LA+ 2D + F)

- CA+ 2B +

um operador gradiente mais eficiente

2 - 12
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computacional mente como:
Gx = |Gy| + |Gz|
O operador de Schel pode ser aplicado sob forma de méscaras

de convolugfo, 86 que neste case uma méscara ¢ aplicada

verticalmente sobre a imagem para dgerar as bordas verticals , e

outra & aplicada horizontalmente para as bordas horizontais., S3o

as segultes as miscaras:

-1 1 i = 1
ad -2 O & b3 &) o O
-1 1 -1 ~e B §

aljanela dos componentes da borda vertical

by janela do= componentes da borda horizonial

fig. 2.8 Mascaras do operador de Sobel.

Como os pontos mais préximos do ponto central x, os pontos B,
D, E, G, tém seus pesos dobrados, essa suavizagHo impede que a
imagem escurec¢a e Ltorna o operador mencos sensivel ao ruido.

Aplicando-se o operador de Sobel a fig.2.8 teremos como

resultado o gquadro a seguir:

2 - 13
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2] i 2 8 4 5 S 7 g8 =2
o
4 | -4 i2 12
z 32 34 4G 13 F 4
3 0 42 =8 50 z2 L
4% £ 0¥ £0 22 B4 54 ] 4
5 420 4 Z % ig o4 4 42 2
[~ z8 58 40 44 & o5 20 i4
7 i8 368 |36 FG-(32 (24 io
. )
e

Fig. 2.9 Resultado da aplicag¢®o do
oper ador de Scbel.

2.2.3 METODO DO LAPLACI ANO

Uma alternativa derivada do método do gradiente para a
d@t@cgﬁa de " bordas estd neste - mélodo, gue  possui como
caracteristicas principais uma boa sensibilidade na deteccZo de
linhas, &ngulos e pontos isslados ~Sob 84

O operador Laplaciano € definido por:
a®s d*f

* z
-
dc

L[f(l,c}] =
d1

e para casos discretos sfo usadas formas baseadas na diferencas:

= — 14
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L{fc.l ,ca] = GI¥ + Ge*

Ge fCl,cd = fCl,c+1D = §fCLl.cD

COHKS!?
Ge? fC1,ed = [fCl,c:+1D - fCl.c:I)] - [fCl,cZ) - fCl,c:-1)]
= fCl,c+1d + f(1l,c—-1) - ExfCl,cd
€,
Gu fCl,ed = fCl+l,ed = f£C1,eD
G612 fC1,ed = {f(i-i-l.c) - fCl.cZ)] - [fCl.c) - fc1—1,c3]
= fCl+1,ed + fCl-1,8) — 2xfCLl,ed
lc;gc_:.
L[f(l,c)] = [fCl,c+1) + fC1,c-1D + fCl+1,cD + fC1-1,cd -4xfCl,ed |

expressZo esta que pode ser representada pela miscara abaixo:

fig.2.10 Hascara do operador Laplaciano.

2 - 18
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Aplicando-se o operador Laplaciano na fig.2.8 teremos como

resultado o gquadro abaixo:

O i 2 a 4 = 1+ 7 8 b
=
E S S
2 1 14 i3 ;8
3 10 iy s 14
4 10 10 5 =) o
k=3 1€ 11 i 4 L5 1<) =
[+ b4 17 8 10 %5 a Kd g
? o o =) 7 ] 2
;]
o

Fig.2.11 Resultado da aplicacio do
operador Laplaciano.

Existem ocutros operadores que sX¥o ampliac@es ou refinamento
dos operadores  de Scbhel e Roberts, como © operador de
Spider & Cross, o de Kirsch, de. Prewitt, 3-nivel e B-nivel; no
entanto, todos possuem como semelhanca o fato de possuirem uma
vizinhanga de pontos de tamanho fixo, dada pela janela, geralmente
dé dimens¥o 3Ix3. As méscaras correspondenies a alguns desses

operadores 53¢ vislas na figura a seguir ~RBob 77

2 - 18
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3—nivel B vel

Prewitt

Kirsch

Direc3o do

gradi ente

-3
-3

3 O
3

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -2 -1

—1

3

~1
-2

-2 -1 i O -1 1 ©
-1 -1 -1 —1 -1

1
1

-3
-3

5 O

NO

¢

O

-3

3

-1
—e
-1

o
2 0

1

-1
-1
-1

O
(o]
O

1
i
1

~-3
~3
-3

5 -3
5 0
&

-2 -1

1

O

1

-3

-1 -2
-1

0O
1

-1 -1
-1

O
i

-1 -1
-2 ~1

1
1

-3 3
-3
-3

-3

O

O

5 ©O

8 B

-1 0O

-=

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

-3
-3 0C

C O

-1 O

-Z

-1

-1 1

-1
1

-3 -3
-5

~3

-3 0

-2 85 8

-1
-1
-1

-3 8
-3 0 B

-3

-1 O 1 -= 0 =2
-1

-1

1

-2

0 1

-3 B

-3

1
-1
-1

-3 B B
-3 0 5

i
i

-=
-1

HE

~4

-3 -3

-3

fig.2.12 Mascaras para detecg®c de bordas.

2 — 17
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2.2. 4 OPERADOR DE ROUSENFELD

Dadas as situagBes citadas acima, fol desenvolvide um
operador para tamanhos varliveis de Jjanela expresso em Pra 787

COmo!

1 .
E?M[f{:i.c::)} = [fC}.,chM——l) + fCl,c+M-2) + ... +5C1,eD
| M
~fCl,e=13 ~ Cl,c~8) — ...- fﬂ.c-—m]

M=1.,2,...

sende que o resuliado final vem deo produtc das miscaras de ordem

inferior a M por:
Pu Cl,cd = DaCl,cd % D20 ,¢d 2% .. % e C1l,cD

Segundo o autor, este método real¢a a localizagfo das bordas
e suprime o ruido, o que intuitivamente pode ser visio nos fatores

do produtce que s3o pequenos longe das bordas e maiores quande

aplicados sobre ela.

2.2.8 COMENTARIOCS

Ha literatura pesquisadz foram encontrados e estudados outros

métodos de deteceSc de bordas como: a) o método "split-and-merge"

Z - 18
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em Hor 767, o mélodo de Haralick em /Har 84/ e, <) um método
zintitico em ~Fu B2/,

Num sentido amplo pode-se dizer gue lodo processamento de
imagens tem um dos dols objetivos mzis comuns: a qualidade da
imagem a ser obtida ou, a rapidez com gue esse processamento &
executado. Esse Gliimo caso € o mais interezzanle para o estudo da
visZo computacional aplicada a robética e € onde sXo aplicados
os operadores descritos anteriormente do iltem £.2.1 atéd o item
2.2.4.

Os outros métodos pesquilsados prendemtﬁeu interesse a oulros
pontos especificos gque nio os evidenciados atualmente para os
ambientes industriais que exigem maior raplidez no processamento. O
m&tode "split-and-merge” procura detectar bordas farzendo economia
de memdria; o mélodo de Haralick ocupz-se fundamentalmente com a
qualidade — nitidez — da imagem obtida e os mélodos sintiticos
procuram por sua vez, enquanto detectam o Lipo de borda em quest3o
{&ngulo, curvas, segmenbLos.. .2, a2zsocii-la a um elemento de uma
linguagem que descreve toda a figura.

A essas imagens binarias podem ser aplicados agora processos
de afinamento‘de bordas que garantem gque a silhoueta da figura

contenha somente um pixel,

2.3 ESTREITAMENTO DE BORDAS

Uma cena apds ser digitalizada e ter seus contornos

— bordas — exiralidas nem sempre oferece elementos adequados aoc

2 - 19
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processamento e/ou reconhscimente da margem obtida, isto porgue

geralmente os processos de detegdo de borda di¥o como resultado

bordas com alguns pixels de largura, Logo, de fundamental
importancia ac processamento de imagens, & o processco de
gstreitamento de bordas, também conhecido como “thinning®,

esqueletizacio, afinamsnio & “symmetric axis bLtransformation™ {ou
transformag@o simélrica de eixosd,
tbaixo vemos dois exemplos de figuras antles do processo de

afinamentc @ o resultado sspesrado apés o afinamentoe de bordas:

R
-

................
---------

---------

aD B oI

Fig.2.13 Imagem a2l @ b) antes do refinamentoc & <) depois do
afinamsnto,

onde os pontos marcados com Y. correspondem acs pixels de
formag¥o da figura apds o processo de digitalizagfo (22 cu apds a
detegdo de bordas Cb) com os ruidos encontrados. Considerando aqui
o ruidos como o alargamesnto das linhas da figura.
Algumas das vantagens do afinamento de bordas s3o:
12 gquante maior for a redug3c no volume de dados gque
representa uma imagem, maior o dessmpenho ¢ 2ficiéncia da
maicoria dos algoriimos de processamente de imagens

sSmi 877,
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=) tanto © reconhecimento estrutural de padr@ies quanto o
reconhecimento por extragiio de atributos recorre a imagens
em forma de linhas — imagens linha — para sua

efetivagio.

3 as figuras em forma de linha, ou seja, as silhuetas, podem
guardaf tantas informagles necessirias para seu completo
reconhecimento pelo ser humano e pela maioriz dos nméiodos
desenvolvidoz até entﬁé.

O cobjetivo dos algoritmos de estreitamento € o de eliminar
todos o pontos do corpo do objete que constituem séu volume, e
somente deixar o seu esqueleto.’ A sua aplicac¥o apds a detecZo de
bordas reduz a complexidade da idéia embulida.

O algoritmo .de Stefanelli & Rosenfeld Ste 71/ apresentado
aqui & uma modificagBo dos algoritmos de Hilditch ~Hil 69/ com
objetivo de melhoréa-los. Consiste de uma técnica de eroslc das
bordas, apresentadas por um detector de bordas, usando diversas
miézcaras de dimensfo 3x3 que percorrem toda imagem.

Az figuras apresentadas a esse zlgoritimo, entZao, =Ho
compostas de 2 tipos de pixels: a) os pixels do esqueleto, ocu os
pixels resultantes do afinamento e, b) os pixels do contorno, que
sfo o= outros pixels que pertencem-a figura e d¥co largura & linha.

Az primeiras quatre méscaras — Cr S c, & ¢, auando
sobrepostas & imagem definem os pontos do contorno, enguants as
oite miéscaras restantes — € Ty .., & definem os pontos do

z 8

esquelets, ou O resulitado final do afinamento,
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o
1 1| o 1 of 1
o
c c c <
1 z 3 4
a) miscaras de pontos de contorno
» » »* [} ® 23 ¥ (s b Y ¥ 0
o S s b2 1 * ¥ 1 ® Y i X
¥ ¥ ¥ Y 9 b4 ® o fad
e e e
g 2 a 4
* * ® O » 4 o b
1| o 1) 2] = o} % x] 4§ 1
ol 1 b ¥l xf =x ®
e e e =]
[ o . 7 &

b) méscaras dos pontos do esqueleto
Fig.2.14 Definig3io dos pontos de contorno e do esqueletlo.

O= passos do algoriimo para o estreitamento de bordas =s3o os
seguintes Sot 84/
passo 1: determine os pontos do contorno na imagem utilizando
as miscaras c, & c_.
4 2
passo 2: verifique se os pontos encontrados no passo 1 sZo
pontos do esqueleto, usando as mascaras LR

2]l imine os pontos de contorne gque nIo s3o do esque-

F
4
@
O
[

lebto.

2 - 22



®

TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

pagsso 4: repita o passo 1 com as mascaras c, @ T
passc B: se algum pixel foi eliminado no passo 3, volte ao

passo 1, se n¥o os pontos restantes sZo os pontos do

esqueleta.

Existe ainda um outro método muite eficiente de afinamento de
bordas e que foi o escolhido para as aplicagBes do Capitule § e
que tem como algoritmo o seguinte:

Cusaremos as seguinles aﬁreviagﬁeg para os pontos cardeais:

N -norte, S -sul, E -~leste, O -oeste, NE -~nordeste,

SE -sudeste, NO —noroeste e SO ~sudoested

passg ©: realize a itera¢fo até passg 3 até que nenhum ponto
zelia mals substituldo.

passg 1: para cada ponto da imagem se este tiver ac menos um
vizinho vA para o passo 2, sendo va& para o passo 3.

Egégglg: 2) se n¥o tiver o vizinho N substitua o ponto por:

CHNE A CoEID v CNO A €O o (SO A CE « SEY A (SO v OO

b) se n¥o tiver o vizinho S substitua o ponto por:

€SO A (DD « CSE A (—EID &~ CL-ND A €O« NO ~ CNE « EID

¢) se n¥o tiver o vizinho E substitua o ponto por:

CSE A CmSD w CNE A -N3D o (0D A (S w SO A CHNO « NDO

d) se n¥o tiver o vizinho O substitua o ponto por:

CHO A (NI » (SO A (-5 « (CED ~ TN « HNED A (SE « SD3

passo 3: avance para o préoximo ponto e vi4 para o passo 1.
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passg 4: fim,

2.4 CODIFICACAO

A segulr entraremos num téplco de codificagio e
armazenamento de imagens. Ezsa tarefa de
armazenamento de uma lmagem codificada, ou
compactada, nBo ¢ cobhjetivo dos sistemas de vicgio
computacional, mas toma uma parte importante nos
métodos estruturais de reconhecimento e por isso
& abordada.

2. 4.1 INTRODUCAO

A representagfo digital de imagens, que altualmente tem lugar
em monitores de rescolugfo de ordem de 1024x1 024 pixels, para
estacBes graficas, e da ordem de S40x200 pixels para monitores
compativeis com IBM PCXT, requer uma enorme quantidade de memdria
para armazenamento e manipulacHo. Se pensarmos ainda que estas
imagens geralmente s¥o manipuladas apds a deteccHo e o
estreitamento de bordas, acrescido do fato de serem imagens |
binarias, veremos que grande parte desses pixels, os pixels de
fundo, nZc sioc objelos do processamento e somente ocupam mais
espago de memdria que poderia ser ocupado com outras figuras.

A codificacfo, portanto, vem de encontro a solugio desse
problema & geralmente recal sobre trés categorias /Gon 777

13 compress3o de dados - que & moblvada somente pela
necessidade de reducio da memdéria para armazenamento.

27 tramsmizsio de dados —— onde a redugfo de dados chega ats
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nivels de preservagio de uma determinada fidelidade,
geral mente para os padr@es humanos de visEo e audigHo.
3> extracZo de atributos — esta sim & uma aplicagio usada
rundamental mente pelo reconhecimento de padrBes, onde 2
redugfo dos dados deve preservar as informacBes qgue
diferenciem elementos de interesse na imagem.
Come vimos, a codifica¢io é altamente orientada ac problema
que se pretende resolver, e neste texto trataremocs do azsunto

voltade aoc reconhecinento de padrSes esou  processamento  de

imagens.

2. 4.2 CODIFICACAO PELCO CONTORNO

O algoritmo apresentadc aqui reduz uma imagem a conlornos gue
%o determinados unicamente por:
ad) nivel de cinza;
bY localizacXe na imagem, ou coordenadas Cl,cd, de um de seus
pontos, aqui chamado de ponto inicial CPID;
) seqliéncia de diregBes que indicam a sua forma;

d) um indicador, que sera explicado adiante;

Este algoritmo consiste de dois outros sub—algoritimos: 12 o
algoritmé T para percorrer £ achar os pontos do contorno e, 2J ©
algoritmo PI usade localizar o ponto inicial do conlorno, Para

tanto, considera-se que a imagem esteja disposta sob uma malha de

pontos, na forma de um arranjo — matriz — bi-dimensional.
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2.4.2.1 O ALGORITMO T

O algoritmo T emprega a classica regra do percurso para saida
de labirintos, ou =seja, procurar percorrer o labirinto sempre
apoiado nas paredes 3 sua esquerda. A regra diz /Gon 77

"orocure ordenadamenie nos  pixels viziphos 4 esquerda, a
frente, & direita e atris por outro pixel um com a mesma
intensidade de cinza .0 contorno & determinade por de um

tinico ponto"

Como no exemplo abaixo, esta regra dever ser sempre segulda

para todos os pontos, a partir de PI (ponto iniciall,

FI — . L 2 JN ¥ o = - J ¥
T N
- PI — % — % -
. ¥ ey W :'

Fig.2.15 Eemplo de percurso do contorno.

onde PI: da origem a um contorno distinto do que di origem PZ{Z. A
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aplicag¥o sucessiva da regra acima faz com que o contorne sempre
termine no PI.

Este algoritmo também coloca um indicador em cada ponto para
orientacfo do proximo algoritmo. A principlo todo ponto da matriz
& indicado por um I, a medida que o algoritmes T avanga achando os
pontos do contorno ele substitui o I por um dos seguintes
indicadores: D, A ou R, Essa substituig¢io considera a orientag¢fo
do trajeto do ponto anterior, ao ponto onde se esta, e a
orientacfo do trajeto dq pan£¢ atual para o préxime ponto do

contorne seguindo a seguinte tabela:

orientaé%o do

erientacZo de .
percurso anterior

percurso para

préxdmo ponto T ou ——> l ou —

T o — A R

l o 4 D

Fig. 2.18 Tabela de substitui¢Bo dos indicadores.

Apesar dessas considerag@es nZo € garantido que o algoritmo
nZo passe duas vezes (o numero maximo asseguradod por ocutro ponto,
além do PI, para isso a tabela da figura abaixo indica um

substituto para os dois indicadores fixados a cada passagem.
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Cindicador na 1% €D, A5 CD.RD CA. R

ggsgggﬁ;’:;;;gjﬂgmf CA, DD CR,DD CR, A
CR,RD (D, DD CA,AD

indicador final R b A

Fig.2.17 Substituig¢io dos indicadores depois de duas passagens
no ponto.

Tendo como exenplo a figura 2.18 teriamos:

A
F‘I1 . 3 o —— . - S 3 . + . 3w R
T I E b
A . PI @ — % ——3 = . D
[ = | | l
B . . A ¥ — % D - D
[ a l
- - D
A T A 4
A - —__-——’ » * D
COAD . ¢ . & . & . . € . & Y D
B T i D D D D
r

Fig. 2.18 Aplicaglo dos indicadores aos pontos do contorno,

e os pontos que ndc foram percorridos continuam associades com ©
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indicador I.

2. 4.2.2 O ALGORITHMO PI

O a2lgoritmo PI faz uma busca por todos os pontos iniciais da
matriz bi-dimensional da imagem, processando todas as linhas de
cima para baixo, e da coluna a eaquerda para a direita do seguinte

modo:

"mara cada linha, anule todo contetdo de uma lista chamada -

LPC — lista de pontos de comparagio — e para os seguin-

tes indicadores dos pontos a serem pesquisados dessa linha,

realize as scequintes operagfes:

indicador A: insira o valor do nivel de cinza, da coluna
em andamento, no final da lista;

indicador D: retire o ultimo elemento a entrar na lista;

indicador I ou R: n¥o modifique a lista., "

O ponto 'referente 4 coluna onde a verificagfo do indicador
estA sendo feita serid um ponto PI se ocorrerem ambas as situagBes
abal xo:

2) o seu indicador ¢ 1 e,

B> o valor de sua intensidade de cinza ¢ do valor do dltimo

ponto gque deu entrada na lista.

Os dois algoritmos ocorrem ciclicamente, um apés o culro, ale
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nfc podermos enceontrar mais nenhum PI. Iniciamos a busca de um
ponto inicial, com o algoritmo PI, depols passamos a encontrar seu
contorne correspondente e novamente procuramos outro PI, e assim
consecutivamente.

Outra codificagBo, esta muite utilizada para imagens
binirias, pode ser feita pelo cédige da cadeia definide por

Freeman ~Fre 61/ e apresento a seguir.

2.4.3 CODIGO DA CADETA

Dada uma imagem binaria ‘representada apenas pelo seu
contorne, o cédigo da cadeia, também conhecido como BCC C(“boundary
chain code'™, permite, 21ém de armazenar compactamente os dados, 2
extracio de alguns atributos da figura por ele representada,
diretamente a pariir de seu cﬁdigo,

Antes de uma delinigio &o céddige, menos detalhista que em
/Fre 61/, algumas consideragSes e defini¢Bes sobre vizinhangas de
pontos devem ser feitas.

Dada uma malha de dimensSes 3x3, comc na figura abailxo,
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P P P
3 z i
P P P
L [¢)
P P P
% [+ e

Fig. 2.18 Vizinhos numa janela 3Ix3.

ende cada P"._. O =i =7, represente um pixel de imagem, temos:
il Pa’ Pi.. v s F‘? sZ0 o8 B8-vizinhos de P.

P, P, P, P s¥%o os 4~vizinhos de P,
o z 4 S

112 Dois pontos Po & Pn zZo B8-ligados se existe entre eles um
cami nho paszando por F, P, FP .. ....P . q. P &
o i 2 n i+d
B-vizinho de Pi’ 0 xi = ni.
Dois pontos Pﬂe Pn £Fo 4-ligados se existe entre eles um
caminho passando por P, P, P .. L P t.q. P. & 4-vi-
[o] 1i 4 N i1+4

zinho de F’,L. O =<=4i = ni.

iii2 Uma linha ¢ dita como linha perfeitamente £-ligada se
nenhum de seus pontos pode ser retirado sem que oS
vizinhos a esquerda e & direita da linha no ponto deixem

de ser 4-ligados.

Uma analogia pode ser feita a linha perfeitamente B-ligada.
O céddigo da cadeia € uma esirutura de dados para armazenar os

contornos da imagem a partir de um ponto iniecial, esta estrutura
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de dados, mostrada abaixo, ¢ colocada sucesslivamente scbre os

pontos
3 2 1
3 2 i : R\\\\\ /////”
4 P o 4de¢ »O
5 4 7

Fig.2. 280 Cédigo da cadeia em B diregBes.

ao longo do percurso, socbrepondo-o ac ponto P na Fig. 2.18 e

registra-se entfo, a diregfo do préxdmo ponto da curva, coms no

exemnplo abailxo.

4 & F -
2 - BT e e
2 C; N
3 S TN
4 Y 4
> \\ ‘L\'j
S el )
7 < e N
8 N7

Fig.2.21 Aplicag¢Zo do cédigo da cadeia.

Una cadeia originada por esse cédigo pode ser representada
como uma seqiiéncia 3 da seguinte forma:
ES=1 c a a a_, ... &
" L i 4 3 n

onde:
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'li’ci s¥o as coordenadas do ponto inicial para linha

coluna;

e

a, convengdo do cédigo da cadeia (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6 & 72

i

Para o exemplo da Fig. 2.21, tLeriamos:

=1 B8 4 4 4 4 B 7 ©0 7T B8 7 0 7 7
1 '

1l ,c.3
1 8 18

onde a figura anteriormente representada por B4 palavras
meméria, para armazenar a mairiz 8x8, ¢ representada por

palavras, armazenando o céddigo da cadeia cor repondente.

15

Finalizando toda a parte de pré-processamento de imagens, que

significou somente uma preparagio inicial para o reconhecimento

de

padrSes de falto, entraremos agora nas abordagens que implementam

esta tarefa.
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3. ABORDAGEM DECISAO-TECGRICA

3.1 INTRODUGCZO

Q processo de reconhecimento de padr@es tem come objetivo
principal a associagio de padrBes ( figuras inssridas a fim de
serem reconhecidas 2 & suas classes respectivas, automaticamente.
Onde por classe de objetos, ou figuras, entends-se como um
conjunto desses objetos que tenham propriedades, atributos, forma
e outras caracteristicas em comum. A decis3o de qual desses
fatores & comum a uma delerminada classe passa pelos aspesctos que
mais a caraclerizam e qus, se nio dnicos, possuem msdidas ou
grandezas diferentes.

Por vezes a definig8oc de uma classe n¥o & vinculada a uma
tinica propriedade ou caracteristica dessa classe, mas sim a um
conjunto delas. Essa uniZo de propriedades e caracteristicas pode
definir com maior precisfo, ou menor margem de erre, um padrioc, e
& isso que todo processso de classificagBo procura, certeza,

Toda classificagdo € bassada em informagBes cobtidas do padrio
que se pretende classificar, no case da abordagem decisZo-tedrica
2ssas informagges provém de medidas que descrevem o padrio e sIo

ssses valores gque sZo usados pelo classificador.

3. 2. ABORDAGEY DECISAC-TEORICA

Nesse ambients de abordagem deocis¥o-itedrica os cbjetos da
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imagem s3¢ caracterizados por medidas gquantitativas de seus
atributos e aspectos mals significalivos, e gue foram oblidoes do
processo de extragdo de aﬁributc&

A representagZo de um objeto da imagem, também chamade de
padrio, & gerélmente feita através de um arranjo chamado de velor

padr3o, exXpresso como:

K= [x X X .. x ]
£ 2 a3 n

onde: n € © ndmero de medidas, ou atributos, adguiridos, e os

xi. =230 esses atributos medidos.

A abordagem decisZo~tedrica procura determinar, baseada noesse
conjunto de atributos, as medidas que descrevem um  padriEo
especifico, com menor erro possivel, dentro de uma determinada
classe. Por classe de padrdes entende-se um conjunto de padries
similares.

Essa classificagZo dos padrles € feila formulando-se regras,
cu fungBes, de decisHo aplicadas as grandezas dos atributos
medidos gue podem particionar o Espago Euclidiano de dimsns3o n
{ndimerc de atributosd em M possiveis classes de padr3es
W, W, ... W_.

Fl z M

Relacionando~-se cada %, medido (1 £ i £ n2 com outro x,
€1 £k £ 41, i#k2, numa quantidade amosiral de cbjetos expressiva,
pode ocorrer o aparecimentoe de Yclusiers", ou nuvens de pontos,
numa determinada drea do espago. Essas nuvens de pontos determinam

as classes dos objetos, ou melhor, d3c origem a determinados

intervalos de medidas gue caraciterizam um padrio.
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Exemplificando, <com um padrZc X', representadeo pelos

atributes x; =4 x; podemos formular a eguagdce abal xo:

d (A = w x' + w x* +w
171 2 2 )

que representa a linha de separa¢io entre as classes de padifes Wi

=] Wz, como na figura abaixo:

fig. 2.1 Disting8o entre classes.

onde os v, s3o os par&metros a sorem especificados para a melhor
divisio entre as classes Wﬁ =) %;.
| Pela figura nota-se que gqualquer padr3o X’ da classe Wﬁ gus
submeter suas medidas a equagf3o de separagic d(R’D terad um
resul tado negativo.
Eﬁsas squagcBes de separagifoc das classes no Espagoe Euclidiano
dos atributos formam o© processce de classificag3o, gue & o©
componente final do processo 1Sgico de reconhecimento de padres.

Esquematicamente, Lemos:
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pré&- esxtrator de

processanento | s atributoes classificador ¥

}

Ll
X X X

imagem
L. S

€1 = i = M

Por sua wvez, sendo o classificador formado por esssas egquagles
de separagio, também chamadas de regras de decisZo, deve—se
procurar ¢ melhor conjunto dessas regras, o que ¢ feito por um
processo  de aprendizado, Gnde‘ s3e Lestados em conjunte os
atributoes mais significativos com os parimetros multiplicativos wi
gug melhor determinam a reta.

Azsim sende, podemos esquematizar ldégicamente o procssso de

aprendizado para a montagem das regras finais de classificacio

como:
extrator de rogras de QSiglha do
i » = —— e —_—
atributos decisZo or conj
par. - atrib.
regras finais s
b ; ~p tcl assificador | —-
de classif.
No ssu conceito formal, a abordagem decisHo-tedrica procura,

dentro dos seguintes dados:

1

ar) X Ixi X, Xgeaw X 1 o© vetor padr3o

™

b2 W o= {Wi, wz,...wu> as classes de padrBes para aplicag3e do
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problema; a geragdo de M fung@ies de deciso dicm, dgﬁ).. . .dgkﬂ}

que, para qualquer X < Wi Ci=1.2,...M, satisfagam a sguacio:
d‘,'CZ‘ZD = deR) i#j; i=1,2,...M

Contrariamente ao exemplce antsricor, onde linhamos somente
dois atributos que diferenciavam duas classes de padries, o
acréscime do nUmerc de atributos e do nimero de classes levados a
aplicagfo préatica tendem a aumentar o grau de dificuldade da
abordagen decis%o—teéri#a, isgo devido ao malor numero de
parametros W, qgue devem ser ajustados nas fungBes de decisZo.

Ainda podemos resumir a abordagem decisdo-tedrica como um
processo  de estimagio de parametros dos atributocs mais
significativos dos padrBes de entrada, estimagdo essa que
concretiza a idéia de aprendizade na determinagZo desses valores
&timos. Esse treinamenio, aprendizado, também recebe o noms de
algoritmo adaptativo.

Veremos agora alguns dos atributoes usualmente empregados

nessa abordagem.

2.3 ATRIRBUTOS E SUA EXTRAQARC

Os atributos considerados nessa se¢lo s8c as caracteristicas
nas guails sEO baseados oS classificadorses da abor dagem
decisSo-tedrica. A utilizaglc desses atribulos & mails recomendada
a objetos bin&rios, ou em varios niveis de cinza mas gue ji tenham

sido submetidos a uma transformagio biniria. A imagem binaria
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facilita o emprego desses métodos evitando gue weles deleclem
alteragies no nivel de cinza gue indicam a mudanga , ©U a passSagem
da aplicacgfo do algoritmo fnara culre objelo. Alguns deles, como o
perinmetro, podem sor aplicados somente ao contoerne do objsto,
loge, apdés a detecgBo @ o afinamento de bordas.

Comoe ndEoc € aconselhavel gque o© processo de classificagio
vinculs—-se somente a um atributo, o© conjunte de medidas deosses
atributos deve conter informag3c suficiente e relevante para o
reconhecedor, de modo gue nZo dé margens a ambigiiidades com outra
classe de padrfes. E desejaével também que esse conjunto
representativo tenha um nimero reduzide de slementos, facilitando

2 agilizando Lodo o processo de reconhecimento.

2.2.1 AREA

Este atributo & calculado para objetos binarios que tem o seu
contorno preenchido, ou seja, com pixels acesos, com oxcess3Io aos
furos gue possa ter.

Representando-se uma figura binaria dentro de uma matriz

pi-dimensional M de dimansBes m x n comoe abaixo:
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Fig. 2.2 Representagio de uma figura usando um matriz
bi-dimensional.

onde cada slemento da matriz gue osteja parcialmentie, ou
totalmente preenchide equivale ao valor 1. Logo, a &resa da figura
pode ser facilmente calculada somando todos os slementos da matriz

com valor 1.

3
J

Area = B 5 M(1l,cD
=4 ec=i

1 guande =slementoc representar a figura

|

onde M(<{, O
O para represenlagdo de fundo da imagem

Caszo desejamos conhecs®r a area da {igura ocupada no monitor
de video, devemos multiplicar os valores da matriz M pela Area do
‘bsixel. Para pixels retangulares de lados de comprimento a e b

Lteriamos:

m ™
Area = a x & LT . M{l,cd
l=s ¢c=1



Cutro mélodo muite imporiante,

da Area do

contornos
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esle usado para determinag3o

esta

enunclado noe Ltecrema de Pick:

A &rea de

correspondentes a um sistema de varredura raster,

p=la soma dos
mais a metade

Formal mente:

onde: i

L

Para figuras com furos,

da &rea da figura,

destes,

figuras binarias bi-dimensiocnais
um peligone arbitraric Com oS pontos
& dado

pontos varridos que s3o intericores ao poligono

dos pontos do contorno menos um,

+ 12¢c - 141

nurero de pontos interiores ac poligono

nimesro do pontos do contorno

a areaz final & obliida subliraindo-ss

sem considerar oz furos, a soma das Arosas

+ lfﬁct + n - 1

numsro de pontos do contorno do objetoc mais
numero de pontos dos contornoes do furos

ntmero dos furos
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. ,/. i . . * * i=31

'S » I:] » E]o_ + Ct=32‘§"4—‘*‘4"§"5+10=56
- . . - . - - 8 nm4

. M e * Area = 31 + BB/2 + 4 — 1

. . — . . . Arsa = 62

Fig.3.2 Extrag¢8c da area pelo leorema de Pick.

2, 3.2 FPERIMETRO

Pode-se calcular o perimeirc usando-se direstamente o codigo

da cadeia da figura. O perimelro pode ser calculado por:

onde: P, & 9, s¥%c o8 valores do cdédigoe da cadeia

p.= 1 s o codigo da cadeia for O, 2, 4 ocu B

i para os valores nas diagonals

1,83,5 ou 7.

el
i

Como no caso da area, se desejarmos conhecer o perimeiro da
figura no monitor de video devemos multiplica-lo pelas dimensSes
do pixel. No caso de um pixel retangular de comprimento & e altura
a, os fatores serdo:

¢ = a para codigo da cadeia igual a O cu 4.
P
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¢=b para codigo da cadeia iguazl a 2 ou B,

P
cp= ca®s+ bz)"/z para codico da cadeia igual a 1, 2, 8 ou 7.

3.32.2 AREA DO RETANGULC ENVOLVENTE

Este, como os antericores, & wum atributoc wvariante ac tamanho
do objsto & de grande importéncia para um conjunto de medidas
classificatorias. O nome do atributo ja& & bem explicativo,

Jjuntamente com & figura abaixo:

NSNS EEE SRS AN RN

Lehadobndakidocd ok il 1

rTorrerrrrrot

PPV I T Py rIagyTyTmyIvrTrIaTTy
&

A = a x b

o

Fig. 3.4 Area do reti&ngulo envelvente da figura.

Os atributos citados a seguir s3o conhecidos como descritores
topeoldégicos, peois conseguem descrever globalmente as figuras de
uma imagem e $4& podem ser afetados pelas operac@es de uniZo ou
cisdo dessas figuras, ou seja, sHo invariantes quanto a posig¢Xo,

crientagio & ltamanho da figura.

2 - 10
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2, 2.4 RETANGULARI DADE

A retangularidade de um objeto & definida como:

AO
R =z
R
onde: Ao = 4rea do objeto
AR = &rea do retanguleo senvelvente

Esse atributo recebe o© valor méximo de 1.0 para objslos
regulares e decresce a medida gque os objetos tenham formas
delgadas ou curvas. Ating@ o valor de n/4 para objstos circul ares.

Dutra relagfo:

_ alt
comp

onde alt: altura do reténgule envolvente,
lado menor.

comp: lado malor do reténgulo envolventie.

permite audliar o atributo de retangularidade e o de
circularidade abaixo, distinguinde objstos de forma fina e

delgadas de objelos circulares ou de aparéncia circular

aproximada.

3 - 11
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3. 3.8 CIRCULARIDADE

Outro atributo derivado da area do cbjeto, a circularidade de

uma figura, & definido como:

onde P: perimetro

A: Area do objete

o recebe o wvalor minime de 4n para formas circulares, crescendo
conforme aumsnta a complexidade da borda, fazendo assim com gue as

figuras mais complexas recebam os valores mais altos.

3.3. 6 MOMENTOS

Os momentos de di versas or dens aplicados a f'iguras
bi~dimensionais %o importantes descritores das figuras j& gue com
eles conseguimos alributos que sEo invariantes a alleragfes de
posigio, orientagio © tamanho das MeSmAas, as chamadas
transformagBes ortogonais e que sZo provadas em ~Hu B2/.

Dada uma fungZo f(1,cD parcialmente continua e gue tenha
valores distintos de zero somente na parte finita do planc le, o=
momentos de todas as ordens existem ¢ podem sSer dafinidos come

momentos de ordem (p + g através da integral de Riemann como:

32 - 12
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x
o0
= P _P -
m__ I J’ 1P cP sC1,1%ad ., p,g =0, 1, 2,...
-0 -0

& que & reforgado pelo Teorema da Unicidade que diz que a

seqildncia de momenlos {m } & unicamente determinada por fC1.c2

£a

& inversamente, f{£,0¢ unicamenle determinada por {qu } .

Definem—se também os momentos centrais de ordem (p + g2 como:

o0 s P a
me = J j‘cz~?:> Ce — © fCE, & d d
g ) 1. ¢
-0 — 00
am 47 m
= _HW_:LG -, D%
cOom m > o
[s]+] a0

Para imagens digitais a definig3o torna-se:

E — C ~ > »
,u?q z z s £ < < FCLE, 0
£ ¢

o segue-sSe ogquUe

Hoo = Boo,
_ B 1 -0
Moo = z E ct - B o - D° s
£ <
como (& - B = m - ..i2
10 m
00
Ce ~ 2% =m
0o

2 -1z
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io
Mo = B0 “m (moo:} = 0
Q0
anal ogamente Moo = Mg, = Is)
e de ~Con 777 Lem—-se:
Mg = mu Y mit)
Hoo = m__ - % m
zo 0
= m - v m
Hoo 02 ¥ Mo
My =m_ - 2xm -ym +2%x°m
21 1% Z0 o
- — — 2
=m - 2 m - +
Hia 12 Y BT X moz 2y mm
— — 2
e - +
Moo mao 3 x mzm = mmx
7] = m -3y + 2y 2
ac o o2 o

SZEo definidos tambdém oz momeniocs centrais normalizadoes, como

'“‘upq p t q
s U - e . v -+ ==
npq - onde o = o © a Z, 2,..
‘uoc

Dos segundos & Lerceiros momentos centrais podem ser
derivados ~Hu 82/ os seguintes momentos invariantes a rotagido,

translagZo o escala

= +
M; o Yoz
2 2
Mz - ano noz) * 47?52
M = Cn_+ 7 3%+ Cn ~ 2
3 Ta0” Tz 2" Mo

3 - 14
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cnao+ niz)z * ans+ 7?0832
M, = Cnao«- 37}12) (nao+ nfzg [Cn30+ nszjz— 3anz+ naaaz]

M anasf ??03357721“" T"oa) [3(7}30*' nszjz_ CTIZ{P noa>z]

Ainda utilizando-se dos momentos centrais, pode—-se determinar
a rotagio dsa;s gixos principais da figura, formando um angule &, e,
relag¥o aos eixes do sistema absolulo de coordsnadas usando-se:

gx’usz

tg 20 =
g ¥

20 Moz
e com as restrigles ,u20> M, © Hg > 0 o Angulo @ pode ser deter-

minado unicamente,

3, 3.7 NUMERO DE EULER

O mimerc de Euler & definido como um descritor itopoldgico
usando o nUmere de furos da figura ® o nmero de seus componsnies
conexos. Onde © componente conexo de um conjunto & um subconjunto
de tamanho maximo em que gqualsqguer dois pontos nele contido podem
ser unidos por uma curva conexa inteiramente psriencente a esse

subconjunto.

31 2N
C 1 =z

Fig.2. 5 Regifio R com irés componentes conexas. .

2 - 18
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O nimero de Euler & definido como:
E=C - H

para C: numero de componenlss conexos.

H: ndmero de furos,.

Para as rogiles reprgsent§das por segmentos de reta, regiles
poligonais, wuma f{dérmula importante, chamada férmula de Euler, &
relaciconada com © nUmero de Buler, esta &:

V-A+F=0~-H =E

onde:

V: ndimero de vértices da figura
A: numero de arestas
F: nuimero de faces

Tomando~se como exemplo a figura abailxo:

Vo= 9
A= 168
; F = 4
9
3 W LiCce c o= 1
H = 4
y furoe
V- A+ F =8 - 18 + 4 = -3
C~-~H=1 - 4 -3

Fig.2.8 Exemplo de formula de Euler.

3 - 18
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2.3.8 FATCR G

E um atributc muitoc usado no reconhscimentc de padries e &

definido como:

Fator G =

onde d: & média das distincias minimas dos pixels do objsto
ac contorne deste. Loge, isso implica que o fator G & sempre
calculado =mcbre as figuras ""cheias"” ¢ ndo sobres seus contornos
como a maioria dos descriltores citados,

A media das distancias minimaz & dada por

N
i
2%
1=4

d =
para:
N: numero total de pontos do objsto
’ d: distancia

minima do pento i aoc contorno.

3, 4.1 MEDIDAS CLASSIFICATORIAS — INTRODUGCAD

Tendo sido extraidos cos atributos das figuras da imagem resta
agora analisar essas grandezas para sguacicnarmos as fungles de

decisSo gque classificar8o os padrless. A seguir s3o disculidos deois

B2~ 17
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m&todos que implemnsniam a classificagBo pela abordagem
decisSo-tebrica que & o© u}timc passo no reconhecimento de padriles.
Relembramos que a anilise prévia dos fatores e dos atributos mais
significativos, juntamente <com uma aplicago de um métode
classificatérico escolhido, & o© gue chamamos de aprendizado, que
deve ser feitc até adequar todoe o processamento ao resultiado

esperado.

2.4.2 A HEURT STICA DE PRICE E REDDY

Dentro dos métodos deterministicos para classificag3c de
padrdes, a aplicag3o de Price e Reddy -Pri 73~ em conas reals &
bastante interessante pelo ssu cariter pratico.

Num sistema de classificagHo de padr@es obtidos de cenas
reais o cobjietivo & saber a proximidade gue um padrio se esnconbtra
do padr¥o de referéncia, ou seja, aquela porgdo de imagsm
armazenada gue mais deve apresentar semelhangas com a porgdo de
imagem em analise.

Considerande novamente um padr3o P lido como o seguinte vetor
de atributos

P ={ P, P, --- pn] n = ndmerc de atributos
medidos

& sou padr3o de referéncia L come

@ = [ 9, 9, --- qn}
uma primeira aproximag¢3o para verificar quioc préoximos estio P e @

poders ser feita atravées da diferenga enire seus atributos, e essa

3 - 18
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proximidade seré

b=3lp - q

Esta seria uma boa medida se todos o atributos estivessem no
mesmo grau de grandeza ou com pequenas variagess de um para outro.
Se no entanto, pela esscolha dos atribulos para classificag3o,
gssas grandezas variarem muitec entre si a aplicagZe de um fator
multiplicative a cada um desses abtributos, aproximaria seus
valores para intervalos iguais. Logo a diferenga entre padrdes

poderia ser exXpressa Ccomo:

D”*zlpi“qJ"k

onde m, & o peso qus cada atribulo carrega e a muliiplicagZo por
~1 deixa a grandeza D negativa, reprezsentande assim a melhor
aproximagio entre P & Q quanto mais préximo D estiver de zero.

Como alguns alributos ainda podem ser mais significatives que
cutros para determinadas imagens, um oulro fator muoltiplicativo
poder ser incluido I;1a férmula para dar mais forga a determinados
atributes, e finalmenie a distiéncia ficaria

b= E P~ a | mf,

‘onde fi seria esse fator forga, gque recebe valor maximo caso ©
casamento de seu atributc enire padriico e referéncia deva seor
evidenciado e minimo casc gsses atributos nZo possam ser medides
para aquela figura ou n3oc tenham significade i1Zo marcante dentro

daquela classs.
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Quanto a&s medidas dos atributes P , as componentes p,, podem
3

ser oscolhidas como médias de um conjunico de padrBes de mesma

classe que sirvam come modelo no processe de aprendizagem.

3. 4.3 METODO DAS MINIMAS DISTANCIAS

Ezte métcodo est& na mesma linha do método anterior, no
entanto Lem bases tedricas mals definidas para os fatores
multiplicativos que s3o dados aos atlributos para sua normalizagEo,
Ainda como no método anterior considera-se gue existe um conjunto

de M classes de padres dado por

W=4<w , w , ..., w 2>
% 2 M

onde cada classe & representada por um velor padr3c de referéncia
com n atributos representativos para cada classe. O vetor @,

padric de referéncia para a i-ésima classe & dado por:

Q =Ig o R T i =1.2,...,.M

i1 (] in

onde , como no exemplo anterior cada elemento desse vetor pode seor

L. j=1.,2,...,n

- i _
a, = & ngqiﬁ 1 =1,2,...,L
- i =1.,8....,M

a média de diversas msdidas g i desses mesmnos atributos efetuadas
vi

3 - 20
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entre L padrBes considerados como modelos, ou amostras, na {ase de
apredizado.

A classificagfo de um padrZe lide P,

P o= p, P, -+~ p_J

em relag¥o as M classes execulantes pelo classificador minimo &

dada por:

= i 1,2,...,M
j =1,2,...,n

o
il

0.
-
il
-
Gt e
o 3

Para cada uma das M classes teremos uma distincia di
associada, resultade da aplicagio do métods dos minimos-gquadrados
entre o padrio de entrada H o @ oS padrSes model os
@i, i = 1,8,....M

O classificador associa © padr3o P a classe i+ se a distincia
d;aencontrada for a menor entre todas as disténcias oblidas, ou

seia,

1,2,... 0.
1.2,....M.

[
1l

i

Ainda pode-se definir a disténcia d como
L2

2 -2
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gue demanda mesnor esforgo de computagdo.

Coma no problema  anterior, agui consideramos todos os
atributes <om C mesne peso para a detsrminagHo da distancia, o
gue pode nEo ser uma verdade peois alguns atributos podem ter mais

importéncia gque outros,
Uma das aliternativas & normalizar esses atributos, tanio os
do padr3o I[P como os dos padrBes de referérencia Qi. » © normalmente

sfo consideradas trés tipos de normalizagio.

22 NORMALIZACAC PELOS MAXIMOZ E MINIMOS

Sendo gus para a delerminagvico de um velor Q}_t como
representante de uma classe Wi sEoe analisados L veloress padrBes na
fase de aprendizado, cada um c.om n atributos, esse método procura
montar um vetor A& de normalizag3o como diferenga enire os maximos
e o minimor wvalores dos n atributos para os L wveslores

pesqgui sades. Formalizando,

) » r ¥ — - * ¥ »
&Si max [ Q. 9, - 9, J min Eqﬂ. 9., -+ 9, ]
=l. 2, ..., L
=1, 2, .. M

Asm=im & disténcia entre padr@es poder ser escrita como
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onde ai,j & um slementco do velor Rsi

It
o
AY
-

-
o}

L) NORMALI ZAGKO PELA VARIANCA

Neste método sZeo considerados todos os n atributos para todos

os L padrBes amostras, e relembrande a férmula temos, o vetor de

normalizagic & formado por

L it
Cg’ . - .
ng i i

a, . =
v i N

- _ 1
onde qi.j =

Nl
Ns)

o
L

i

onde a férmula para a distincia di seria

acima.

o> NORMALIZAGCXO PELA MEDIA

A distancia d continuarias como
N

2 - 23
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1 =1, 2, ..., L.
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#é guo noste caso cada elemento de &i. & dado por

a -1 Va = 3,
i3 L i ij

A escolha enire esses métodos de normalizagfo, comoe qualguer
ocutroe méitodo para resconhescimento de padrBes & dependsente da
aplicagfo, portanto ¢ aconselhivel uma verificag3o prévia antes da
escoel ha.

Como ja dissemos, estes sio aponas dols exemplos dos varios
métodos possivels de serem aplicados a classific:agﬁc-a na abordagem
deci S'é’o;«teéri ca, come existem também 53 métodos  bassados  om
conceitos e'statisticos £ alguns mais recentes baseados na teoria
dos conjuntos nebulosos, Ainda para conjuntos de classes qgue
tenham caracterislicas fisicas bem distintas @ onde a diferenga de
medida entre os alributos escolhidos & significativa, a adrvore de
decizfc, com os nds representando os atribuleos e os filhos os
intervalos de medida, & ocutro método muite usade e com bons

resul tados ~FPavy 757

32 - Z4
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4.1 INTRODUCAOD

Cutra abordagem em que pode ser conseguido o reconhecimento
de padrBes, & a abordagem estrutural, ou abordagem sintalica. Em
sou conceito mais amplo essa abordagem faz parite dos métodos
simb&licos de rsconhecimento de padr@es como o faz a sbordagem
decisZo-tedrica, mas conseguiu maicres avangos a partiz; do momento
em que foi constatada a necessidade de se reconhecer os objetos
através de sua forma, sua estrulura, usande estruturas de dados
gue assim a representassem, € nde somente um conjunic de nimeros
expresse na forma de um velor.

A abordagem decisZo-tedrica tem recursos talvez L3o
eficientes para o reconhecimento de padrBes, dependendo da
aplicagdo, coma  © 2 tem agora  a abordagem  sestrulural, mas
faltava-lhe formalismo para certas representacles gue unissem a
estrutura da figura e uma relagdo esnire slas. Uma das aplicagBes
om gque mals se usa sosse Lipoe de relacicnamento € a anidlise de
cenas, objetive final do reconhecimento de padriies.

A azbordagem estrutural nasceu no sentido de possibilitar
ligag¥o da forma, estrutura dos objelos, ac ssu contexic maior gus
£ a cena. Existindo essas possibilidades para o reconhecimento de
padr@es, surgem ocutras aplicagles de manipulagde ‘das formas

recenhecidas, gue vBo desde a descrigio destas, até a descrigio

PNIDAMP
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geral da cena, passande pelo use dessas formas para projetos
{"design®D < OGS OCOrre com as  PDL C"Pﬁcture description
language'>, dandeo margarﬁ a wum anmbliente complete de gsragHe,
trabalho @ reconhecimento estrutural.

O reconhecimento sintatico busca © reconhecimento de cobjelos
através de uma descrigio recursiva de sous elansntos mais
complexos em bLermos de elementos mais simples, dada sua forma ou
aspecto fisico.

Nesse caso n3o s3o os atributos do chjeto gue determinam sua
classificagdo, mas sim a estrutura de todo o© padr3c € gue
alimentard o processe classificatério. Dessa classificag3o do
obhjeto atraveés de sua estrutura surgiu o termo "Structural Pattsrn
-Recognition™, introduzido por Pavlidis no ano de 1977. Antes desse
termo era Lambdm usada a exXpressio "Linguistic Pattern
Recognition®™, ou Reconhecimente Sintétice de Padr8es, visto que
toda base ledrica do método assentava—-sSe nos conceitos da Teoria
Formal das Linguagens de Noam Chomsky “Apéndice 2.

Nessa teoria sfo aplicados modeslos linglisticos C(sint&ticosd
& forma (estiruturad do cobjetc, procurando geri-los formalmente e
reconhecé-los usando o modelo obtido. Loge, o requisitc principal
do. reconheci n;aanto estrutural de padries & a escol ha, (=19 ]
model amento, de uma gramética capaz de gerar, por meio de um
conjunto de regras de produgdo, uma dada classe de objetos. Essas
gram&ticas lidam com cadeias de simbolos coms representagfc dos
objetos e de seus elementos, assim como a linguagem portuguesa ou

a linguagem matemalica, & a essas cadeias sHo aplicadas regras de
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produgio que formam o cojunto da fase final do reconhecimento.

O problema enl3c dos reconhecedores sintaticos esta na
anidlise dessas cadeia dé simbolos para decidir a gqual classe
pertence o padrio sm estudo.

Como na abordagem decisBo-tedrica, citada anteriormesnte, a
abordagem sintética de reconhecimenio de padrSes também continua a
fazer © casamentoc entre o padr8c e o padr¥e referéncia usando
somente az bordas dessas figuras, loge faz-se necessario aplicar
agui também toda a fase inicial de pré-processamento de imagens
gus inclui a detecgdo @ © afinamento de bordas. Veremos mais
adiante gue os=sa fazse de segmentagio pode ser ampliada com um
métoda de aproximag3c poeligonal que facilite o trabalhoe de

extratores de atributos.

4.2 DESCRITORES ESTRUTURAIS

4.2.1 Gramditicas de Cadeia

Tendo a cena Jja transformada numa imagem segmentada em
regiBes, ou figuras, passa a ser © objetivo de um reconhecedor
estrutural ﬁesérever essas formas usando os conceitos gramaticais
da teoria das linguagens. Suponhamos entfo que temos dentro de uma
imagem un conjunto de formas poligonais abertas e fechadas come na

figura a seguir:
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Cad g : Cddd
(kD
Ccd

Fig.4.1 Estrulura de formas poligeonais.

Baseade na repetitividade de alguns elemsntos ¢ de sua

aparéncia independente na figura podemos definir dois elementos

“primitivos a e b @ codificar a estrutura dessa forma, para

= primitiva b =

primitiva a =

cnde © segmento tem inicic marcade com "+ e final marcade pela

seta T+, A figura 4.1 poderia zer descrila como:

Ca2 ab

(b3 aab
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Ccd aaabbb

Cdd b
o gue levanos e escrever'uma gramatica regular G capaz de definir
esta estrutura como:

a gramatica

G = { N. £, P, S }

com os simbolos ndo terminals
N=4{5 2
os simbolos terminais
=< a, b>
e as regras de produgio
P =48 — a%, 8 — DS, 5 -~ a, S — b 2>
gue deram origem as formas mostradas do seguinte modo: as regras
de produgio devem ser interpretadas como
o -3 {2 significando a pode ser reescrito com fi.
Sendo assim,

ab surge das aplicaglos das regras

S — al
bt d b oy ab

aab surge das aplicag¢les das regras
S5 — as

Lo (13— aasS
L (43— ab

Egsta estrutura & tida como uma gramalica de cadeia g gues pode
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gerar tanto formas a"p" como formas do tipo a™ e b" .

Nessa mesma idéia dg descrigio de formas usando estruturas
formais simples, come contornos formades por segmentos de reta
al-iados a gramdticas de cadeia, surgiram as PDL ("Picture
Description Languages") propostas por Shaw na década de 70
sGon 787

Consideremos um exemplo simples de PDL descrita abaixo:

G =CN, £, P, S23

N=<S, A, A, A, A, AD>
E 3 Z 2 <+ b

z={a/,b\,c—+,dl>

?:S———;d‘*Ai

A —s» c + A
E 3 2
A — —=d ¥ A
- 3
A —s z + A
a2 *
A — b % A
“+ -]

A —
Y

sendo gue cada forma tem um final em f & um inicio como em i
i

/ ,o operador "+" indica que ac inicio da figura a ssguerda

dez=ze sinal serd conectado o final da figura a sua direita. O

operador "= indica direg3o reversa da primitiva e "%" indica que

as figuras devam ser ligadas final com final e inicio com inicio.
A figura a seguir poderia ser descrita por essa PDL do

seguinte moda:
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N

CAd+Coc+C~dD00 = (Ca+bl*® cd

pela aplicag3o da regra de produgdo P citada anteriormente. Ha
realidade essa & uma composigio maior das duas formas abaixo que

=%o obtidas durante a aplicagSo da produgdoc P.

a + b d + Cc + (DD

Este tipo de gramitica & ideal para sxpressar conectividade
de olementos como nos exemplos acima ou em qualguer outro mode
expreosso por gramaticas de cadeias onde existe somente relaglo
entre objetos expressa na segiiéncia em gque se apresentam. As
gramaticas de arvore preocuram ampliar osse conceito de

relacionamentc entre os descritores relacionais.

4. 2.2 GRAMATICAE DE ARVORE

Dentre todas as gramaticas, talvez as gramaticas de &rvore

4 -7
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sejam as mais convidativas as aplicag@es bi-dimensionais por terem
embutidas em suas primitivas, as arvores, esse conceitc @
aparéncia bi-dimensicnal. A estrutura de &rvore & importants como
descritora de uma imagem por dois motivos: 12 os ndéds podem guardar
a informagio que identifica o tipo de esirutura que ele
representa, o s8ja, cual primitiva el® carrega, e =2 as
informagB®es que relacionam © né com seus vizinhos pode estar
embutidas nos ponteiros do né a seus filhos., Exemplificando com a

figura a seguir:

rnga ¥ a/‘*\c
i LN

fig. 4.2 Representa¢doc de uma imagem &m arvore.

onde oz nds da A&rvore representam as primitivas da figura, nesie
caso as estruturas retangulares e, ags ligagles aos nds representam
a relagio "dentro de”. Logo, do simbolo $ representando a raiz, €
dos demais filhos, vemos que a aArvore nos diz que e e d estXo
dentro de <, como b estid deniro de a, & por sua vez g & ¢ =st3o
dentro de $.

A gramidtica de arvore pode ser definida como a guadrupla
Gt = (V,r.P,S2 onde ¥V = N U I & todo o alfabsic da gramitica

Cuni3c dos simbolos terminais & nB¥o-iterminzisl, r € a fungdo de
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ranking e diz o nUmero de filhos que um nd pode ter, P & o
conjunte das produgles d%. forma Ti. — T}, onde ”i'i & Tj sgo
srvores , S & um conjunto finito de "&rvores iniciais", © que na
pratica geralmente apresenta-se como um conjuntoc de Arvores cOm um
tinico filho ou ainda como um simbolo tesrminal solitéario.

Contudo, © tipo de produglc que mais tom sido encontrade nas

gramaticas de &rvore s¥o os que dio a ela a forma chamada

gramiticas expansivas de arvere, tendo as produgBes como

para X, Xi, ¥, ... » ¥ simbolos n3c-iterminais & X como simbolo

Exemplo: A gramatica de arvore € tida como uma gramética de
alta-ordem pela descrigo de primitivas complexas e da
capacidade de interconexZc das mesmas, alem de embulir na
prépria estrutura uma ambientagZoc com a descrigiosgeracio de
objetos bi-dimensionais. A gramatica G a seguir & capaz de

gerar as letras C, E, F

Gtﬁ (N, ., P, 5 onde
N == CS, A > A » A » A » A ) = 2 = {$, Sy b}
1 2 8 “ =

g as produgles P s3o:
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o % 5 — % s

— &
&~ 27 ) N
1 a : £ P 4 s
(33 (23 @y
Ab~4 b A3~+ b B s b
A A A
Fl 2 F
(3> {53 5
A
A4w¢ T Pans //b\\ A5~+ A5m+ //b\\
A A A A
A 1 2 A 4 2
F:3 -3
L7 8} =) s}
A — A= a A=b
i l 4 2
A
1
(%4 {12 {423
onde 1 — C+ 48

=%
b ;l Cde 225° a 318

% $-m_*a ___‘a
a// \\b b!

yd a2 a
e a>‘\ 1

e N, :l

Fig. 4.2 Geragio da letra F.

Altravés da aplicag8o da regra de produglo (2D mbntamos o nd

inicial da &rvore, depois sucessivamente pelo filho esquerde foram
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aplicadas as regras (113, (110> e (12). Pelo filho direito
aplicamos a regra (9 e a regra (100 que originou maié uma Arvoro,
Esta Gltima feoi f‘inalizaéa aplicando-se as regras (110 = €122 ao
filho esquerde e as regras (862 e (i3 aoc filho direito.

Ao mesme tempo gue essas gramélicas de arvore, tanto na forma
expansiva, como nEo, permitem 2 descrigfo de primitivas mais
complexas © conseglentemente a descrigdo de relacicnamentos mais
complexos entre elas, & de s& esperar que o nivel de complexidade
dos algoritmos para implementagles aumente, © que também ocorre

com o grau de dificuldade para sua analise.

4.3 FACILIDADES COM A APROXIMAGAOC POLIGONAL

4.3.1 INTRODUGXO

Como vimos, depois de todo pré-processamentio de imagens,
ressaltada na segmentagio, a abordagem sintatica exige uma
definic¥o dos elementos da gramatica que formardo as figuras da
imagem. Dentre esses elementos os de maior importancia s3o os
ol ementos formadores do alfabeto da linguagem, o©u melhor, oz
elementos tarm;i.nais. pois s3o essas as primitivas gque complem

as classes de objetos que a gramilica d@f‘ine.!

A definigio dessas primitivas em termos de figuras poligonais
tem mostrado uma facilidade maior de formalizagZo em relag3o a
formas nSo poligonais devido a prédpria estrutura dessas figuras.

Sua definigZc em termos de vértices e comprimento de segmentios
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facilita a) relaclionamento formal enlre dois poligonos
expressando—os em termos da diferenga entre angulos e comprimentos
dos segmentos.

Uma outra razZo para se reallizar esse processoe de
“"vetorizagXo"” sJim 82/ — aproximagfo de curvas por segmentos de
retas -— & a redugfioc de dados, podendo obter aﬁﬂim conpressfes da
ordem de 15:1 em relacZ¥o as formas originais. Na prética, os
contornos obtidos sZo aproximados por poligonos e somente os
vértices dessas figuras precisam ser armazenados, logo o volunme de
dados a ser armazenado dependeré principalmente da complexidade da
imagem, e do grau de aproximagfoc do poligono & forma original.

O argumento bisice para essa compactagfo de dados &€ o
sequinte: dada uma regifo R, num dispositive tipo varredura, com
dimens®o linear de D pixels, o ntnero de posigles de memdria
necessarias para armazenar a figura como uma matriz de pontos &
proporcional a o°, enguante seu contorno pode ser armazenado num
numero preoporcional ao seu perimetro, ou seja, D j& conseguindo
uma boa reducio de armazenamento, gue cresce =substancialmente
quante maior for a regifo. A reducio ;:socie ganhar um fator
multiplicative caso o contornoe dessa regifo R =seja reduzido
somente aos r:)ontos de descontinuidade, ou aos nds—vértices de um
poligone aproximado.

Formalmente, como em ~Ram 727, uma curva bi-dimensional
fechada ou aberta pode ser representada discretamente como um
conjunto € de N + 1 pontos dispostos consecutivamente ac longo da

curva, onde o primeiro & o #liimo ponto coincidem para o contorno
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fechado., Um subconjunto de €, £°, pode conter um nimero menor de
pontos gue representam, através de um poligone, a forma original.

Terfiazmos assim:

C =A<p. >, 1 <i =N+1 = forma poligonal ou poligono
b P de N lados onde os P, sqo
vértices de P.

cr = {p;}; 1 =k N+ 1 = representacio poligonal ou
poligono P’ de N’ lados onde
pé w¥e os vértices de P,
c's €

O conjunto €' divide o conjunto € em subconjuntos Sk da

seguinte forma:

sk = {pip pi+1ss-r » PJ};
pi = pku
P, = P,

Exenmplificando com a curva a seguir:

4 ~ 13
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C = conj. dos pontos do arco AB.
C*= {A, B, C>.

Sk”m conj. dos pontos do arco AC.
Skzz conj. dos pontos do arce CB.

fig. 4.4 Aproximagfo por segmentos de reta.

Existem basicamente duas condig¢®es que s3c perseguidas para
atingir a aproximagio poligonal: 13 achar o poligono com o nlmero
minimo de wvéritices, ou o poligono dtimo; 22 achar o poligono com
segmentos de determinado tamanho minime ou maximo. Geralmente com
em sReg 728~ oz critérios para a aproximac®o do poligono dividem-se
pela procura do:

adxdesvio maxime absolulo dos ponﬁos :

bidesvic pelco métedo dogs mini mos-—quadrados;

cirelagio enire a 4rea do poligone originai e a aArea do

poligono aproximado.

A modificagfo nos critérios para escolha dos pontos do
poligonoe d& origem aos diversos métodos de aproximagfio poligonal
que procuram Sempre conservar a aparéncia estrutural da curva.

Alguns métodos de aproxXimacZo no entanto, ndo restringem C' a

4 ~ 14
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um subconjunto de £, dando margem a encontrar poligonos com
vértices que niIo pertencem a curvé original; e além dissc criam
critérios diferentes dbs citados acima para esscolha desses
vértices., Veremos alguns exemplos mals adiante.

NZo s& na abordagem de reconhecimento de padr8es, como em
quase todo tipo de processamento em imagens definidas por linhas
C"lines images’™), a aproximagio do contornoe por szegmentos de reta
& parte integrante do inficio deos processos. Smith define emn
ZSmi 8773 aproximagio por segmentos lineares como a conversZo de
uma lista de coordenadas de pixels num conjunto de coordenadas que
quando ligadas por segmentos de reta formam uma aproximacgio
poligonal da linha original. Esse tipo de aproximagio também tem
respaldo em Areas bioldgicas que dependem de tal conversfo, como
afirmadoe em ~Pav 78

Yoz humanos devem usar o contexto para a eliminac3o de

ruidos, e a aproximagio como um processo livre-do-contexto
deve ser enfatizada mesmo com  risco de gue es5sas
aproximag@es acrescentem ruidos. ™

Acrescentade essa nova fase, o diagrama légico do

reconhecimento de padrfes passa 2 ser expandido para:

segmentagio|— [aproximagFo |-— |decomposi¢Eo|-— [classificagio |-
peligonal em compomen-
tes simples

Existem, como citado em ~Jim 82/, duas abordagens principais
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que distinguem o modo pelo qual os vértices do poligono s8o
encontrados: 1) a abordagem onde a posigHe dos vértices do
poligono & otimizada glogalmente por um processo interativo e; 20
a abordagem onde esses vértices sHo computados seqgitenclialnente ao
longo da curva. Geralmente os algoritmos seqli¢ncials s3c mails
ripidos que os interatives, mas podem perder no poder de convers3o
para um poligono dade & abrangéncia local de pesquisa de pontos.

Alguns desses algoritmos sZo citados abaixo:

4.3.2 METODO DE RAMER

E um m&todo de aproximagfo poligonal interative que nfo busca
encontrar um poligeono com © numerco minimo de vértices e pode ser
aplicade para qualqusr curva bi-dimensional digitalizada. Para
este método todos os vértices do poligono encontrado periencem a
curva original. Recordandeo a formalizagZo anterior, o critéric de

selecfo desses vértices faz-se do seguinte modo:

Dade o peligono, ou curva original P com um conjunto de

vértices €, ache o subconjunte C' =atisfazendo a condigdo:

maxCdistanciani. <p’ p;})) < a

k-4

o = constante,

onde: p.= Sk = conjunto de pontos para escolha do

vértice.

4 - 16
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o) p]’crepresenta um segmento de reta dos vériices

¥
k-1

p}’ws e P; do poligono a se formar.

O critério para distancia méxima de um ponto 4 curva &
baseado na distincia Fuclidiana de um ponto a uma reta.

Relembrando, se a curva descrita é uma reta de equacio
sen ¢ ¢ + cos ¢l =d
temos a dislancia EBEuclidiana do ponto Cii,c_k'_‘t 4 curva como

e = |sen ¢ c, + cos ¢ 1. —-dl
T i 18

como ilustra a figura abaixo:

Y I |
1 T

w

Fig.4.5 Distincia de um ponto a uma reta.

A importancia do cilculo da distancia dos pontos da curva
original aco segmento de reta aproximado estid na velocidade do
algoritmo.

Logo, dados os pontos A e B da curva, procura-se encontrar o

ponto D que ¢ o ponto de maior disti&ncia do segmento de rata AB.

4 - 17
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Esse ponto pode ser encontrado na reta tangente ao segmento AR,

como mostra a figura a seguir:

Fig.4.8 Calculo simplificado da distancia

A diferenca enire os pontos da curva & o segmento AE na

diregZo do eixoe 1 é dada por:

Al = drcos@ ; cosf # 0O

onde: d

distincia BEuclidiana de AE .

o
it

Angulo entre AB e o eixo das colunas, c.

A distfncia méxima BEuclidiana ent3o, £ dada por:

d = Al . cosg

m X

O método pode ser aplicado tanto a curvas planas fechadas ou

abertas, para esse ultimo tipo consideram-se previamente os pontos

£ - 1i8
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final e inicial da curva como pontos periencentes a aproximagio
P,

0 algoritimo abaixo, usado para a busca dos pontos de p’
ytiliza duas pilhas, a pilha OPEN para guardar os vériices cuja
seqiidncia ainda n¥o & conhecida, a pilha CLOSED que contém os
vértices do poligono P' enm seqléncia.

0, INICIO

1. Se P for contornoe fechado

OPEN ¢« ponto mais A direita e ponic mais & esqguerda
CLOSED ¢ ponto mais & direita
Sendo
OPEN ¢ primsiro ;m::fzt.a
CLOSED « Gltimo ponto
2. d_ e max [dizténciaf:pi,<m>33
considerande segmento do topo de CLOSED ac topo de
OFEN
2. Se dm > ot
OPEN «— ponto com maior distancia, gue € um nove veértice
v& para o.
4. Senio
CLDSSD +— Lopo de OFEN
Se OFPEN n2o vazia v& para 2.

Senic CLOZED contém os vértices de p’ & fim.

Esse algoritmo n8c & resirito a curvas planas, podsnde ser

modificado para o processamento de curvas arbitrarias no espago
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n-dimensional ajustando-se o© critérioco de distlncia méxima de um
ponto & curva., Nos sxperimentos em ~Ram 72/ os resultados obit idos
foram &dtimaes tanto para curvas de mapas de contorno come para

figuras de células de glébulos brancos e figuras absiratas.

4,323,232, "SPLIT-AND-MERGE"™

Este m&tode considera a aproximagio poligonal formalmente

COmc:
Dado um conjunto de pontos S = {CliuaD | i =1,...,N}
determinar um nimerc minime n tal que S possa ser dividido
em n subconjuntos = ,% Pt = nc:vndsa cada conjunto de pﬁntos.
pode s®r aproximade por uma poligonal de ordem m - 1 com um
SUrro menor JguUe .
¢ particulariza a ordem da curva poligonal que se deseja obter
para um segmento linear,
Suponde gue o médtode J& esteja  em andamento devemos
considerar a existéncia de um erro enire os pontos da curva
ocriginal & os pontos das retas gue formam o poligono. A norma do

erro de um ponto (1 .c ) a uma reta r pode ser definida nos lermos
L %

da disitancia Euclidiana como:
e,ﬁfsen@.c.-ﬁcosp.{t“df

de acordo com a figura 4.5 para ¢ come dngulo que a reta forma com

o eixe ¢ e, d a disté&ncia da reta a origem do sistema de
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coordenadas.
Ho entanto. a norma de errc sob um determinado sub-conjunto

Sk geralmente & definida de duas maneiras:

1) o erro maximo

E = max (el para (1 ,cd € S
o 3 i i i k

2) a integral dos quadrados dos erros

_ z
Ez =% ei para Clt’ CL:) = S}c

neste ﬁlti}no caso o ajuste das retas a curva original oferece um
aspecto visual melhor.
Dada a dificuldade computacional da resolugio desse problema

a norma de erro também pode ser expressa por:

1 2 2 177
Ez = = {Vcc * VU. - [C vcc_“ V!_l} + 4 vcl] }
para
1 1
¥V = —— Tc V., = —— 1.
e N i 1 N i
k Slc k S}c
VvV =Lt -vDO*F V. = pCl - vO®
ol g < 1i g i i
3 k
Vcc = ¥ CcL - Vé)(li - VL)
onde N}c & o ndmero de pontos em Sk’
O algoritmo “Split-And-Merge™ procura uma aproximagio

poligonal com o menor nimero de lados, n, de modo que cada lado

n¥o exceda o limiar de erro e, ¢ ainda procura minimizar esse

4 - 21
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erro.

S3o estes os passos do algoritmo:

passo O: faca uma segmentacZo inicial da figura.
passo 1: na r—ésima iteracfo temos n segrentos que sXo os
S .8 ,..., 5.
1 2 r
FPara i =1, 2.....0-1 verifigque se E' excede E°F.
Excedendo, diwvida o 1i-ésimo intervalo em dois e

incremente n .
r

Calcule o erro para cada novo intervalo.

passo &: Fara 1 = 1.2,....,0-1 concatenar os segmenltos Si. =
S‘ui de forma que resulte um segmento 1al que
E = E.
i max

Decrementar o wvalor de n.
Calcular © erro para o nove intervalo.

passo 3: Ajustar os pontos finais dos segmentos para mi ni
mizar o erro de modo Jque n¥o reverta as
desigualdades EL = Emcx ou E =< Et.nm(

passo 4: Se nenhuma mudanga ocorreu nos passos anteriores,

entdo FIM. Sen¥o voltar ao passo 1.

E mostrado em /Pav 74/ que o algoritmo & linear em funcic dos
N pontos até nos piores casos e os pontos finais dos segmentos

encontrados podem n¥o estar situados sob a curva anterior.
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4.3. 4 METODO DE HUNG & KASWAND

Com as mnesmas jusﬂificativas Jj& mencionadas anteriormente,
Hung & Kaswand propSem um método seqliencial de transformacZfo
poligonal de figuras esou linhas afirmando em Hun 83~/ que:

"Podemos representar uma linha afinada = discretizada

por uma seqgliéncia de segmentos de retas sem malores

perdas de informagfo comparadas 4 perda na discretizacio

da imagem.

Nesze método, a busca pela vetorizacio das figuras &€ feita
minimizando a distancia entre os segmentos aproximados e a linha
original. O resultado oblido quase sempre mostra segmentos que n¥o
desviam mals de um pixel em réiagzo a linha original.

A selegBo desses pixels obedece a uma criteriosz anilise de
regras gque a primeira vista parecem por demais heuristicas, mas
que numa anilise mais detalhada mostram poder realmente extrair
esses pontos da linha original. Todo o método baseia-se na
codificagioe das linhas J& afinadas pelo céddigo da cadeia

ohedecends & vizinhanca abali xo

A
w

7

Fig. 4.8 C&digo da cadeiza para o método de Hung & Kaswand.
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e estabelece também trés outras grandezas relativas a esse céddigo

gue serZc usadas na avaliacZo dessas regras. SEo essas  as
grandezas:
CCi2> = cbddige diferenga.

i

FPCL2 soma de pares,

GC1i> = soma do grupo.

que sio definidas por:

considere SCi{2> o cbddige da cadela no pixel 1, logo
CCi> = St ~ sSCi~-12, L = 2,...,n mddule 8., Logo o valor de
CCi> deve ser igual a um dos valores:

oyi,"i ,23—'8

e
CCi> = O ; sendo gque gqualqgquer cadeia de eddigos diferentes de
zero & chamada de "segmento diferente de zero" ou
NZS.
CPCED = CCi> + CCi+1> para CJi>, Ci+l2> = O
L = 1.28,.... :
e
GCis =

Y CCk> para k num NZS.
k

A grandeza G(i> pode ser interpretado como a "integral”, ou
zoma, das curvaturas sobre um segmento;, £ a soma dos pares, PCID
como uma medida da mudanga de curvatura numa determinada linha.

Examinando essas trés grandezas, pelo uso das regfas abal xo,

pode~se determinar os locais onde ccorre uma mudanca significativa
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da orientacBo da linha. Esses gfic chamados pontos critices.
Considerando H como o comprimentc de um segmentio diferente de

zero, NZS, temos as regras sumarizadas abal xo:

!

um céddigo diferenca diferente de zero isolado sempre
indica uma mudanga na curvatura da linha. £ um ponto
critico.
regra =: H = 2
ambos o= pontos podem ser criticos, pois na maioria
dos ¢asos indicam uma intersecgio (ou concorrénciad
de linhas.

regra 3 N =23 e &6 =@

Dois casos isolados podem ocorrer:

cCCio o e i 3 1 O o
PCL2 6 -4 -4 O o o ~4 2 -1+ © o CCi>2
o ] i O PCL>

que se ndo forem nenhum  padr3o podem ser

conslderados como ruidos ou defeitos do afinamento.
reqra 4: H z 3

verifique a soma dos pares e determine os pontos

criticos de acordo com:

ad) se o primeiro elementoc da soma dos pares de um

NZS for diferente de zero o plxel correspondente ao

4 - =25
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NZS & considerado como critico.

by selecione como pontos criticos o primeiro e o
Gliimo pixel correspondente azo NZS com um céddigo
diferenca igual a 2 ou -2.

c) se ocorrer um caso l1solado de zoma de pares
diferente de zero escolha o pixel correspondente
NZS, com o maior valor absoluto do cddige diferenca,
como critico,

d>um pixel associado a duas sSomas de pares
diferentes de zero e consecutivas é sempre critico.
H23e6=~1ocub-=1

Se depois de efetuada a regra B nenhum ponto critico
fol encontrado, verifique of ponton finais do NZS.

Se eles estiverem préximos de um pixel com o céddigo

"da cadeia impar, selecione-~os como pontos criticos.

Ezte método também pode ser usado como um pré-processamento

ou fése inicial de outro mélodo de aproximagfo poligonal, e como

vantagem sobre os oulros métodos citados estid o fato de n3o

necessitar armazenar todos os pontos da figura na memdria.

4.3.8 ALGORITMO DE ROSENFELD & JOHNSTON

Este algoritmo procura encontrar pontos significatives de

maxima curvatura, e Lambém pontos de inflex¥o, numa curva discreta

4 — 26
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usando um grau variado de suavizacio dessa curva.

Mo contexto de nossa dissertacfio este algoritmo foi aplicado
como auxiliar ao .mét,oc:io anterior descrito, Métode de Hung &
Kaswand, e desenpenhou de maneira excelente.

Bacicamente © método se atém a defini¢Zo Euclidiana de
curvatura no caso continuo que & a razfo da mudanga de inclinagHo

de uma fungfo como y = fC(x> sendo portantc a curvatura expressa

COomo:

aZy dx”

€1 + Cdxsdydn?7%

Para curvas discretas assume-sSe que:
Pore- 2P s¥o ponteos de coordenadas inteiras de uma curva
discreta ., & Jque

p.

e & wvizinho de P, CmAdulo nd, 1 = 71 € n
y ;

logo se pi= Cxi,yij Lemos

- < - <
ixi. x‘u—il =1 e h’i. yi.-f-i‘ £1 . =

— + -
ixi. xi.-bi; !yi. yi.«r:l.l >0

Definem-se também os k—velores em p como:
1

= — -
a, = (X "X 0+ Y Vi

b= CX7X o YT Yoo

e o k-cosseno em O
1

4 - 27
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Ca ,* 5. °

LAY

Ci,k

e b

que € o Angulo entre @, k"

Pesta defini¢io vemos gque €k & préovimo de 1 quando a. e bs‘.k
ficam num &ngulo préoximo de 0° e € & préoximo de -1 =e os vetores
fazem um Angulco aproximado de 180§; logo . Cik &€ malor guando a
curva & mais fechada e menor guando a curva @ mails suave, guase
que um segmento de reta,

O ponto mais importante do mé&todo estid na escolha desse fator

k, o seu valor mais adequado ao tipo de curva e ac ponto p.
L

O autoes sugerem achar os

C. ,€,. ,+ ...;¢, onde m pode ser [ns10}
LE Lz im

e certo A como

< ... < ¢
TS ih ~ S, h-t

tends sempre €in” -1 para assegurar sempre um h entre m e 1.
L
Diz-ze que € ¢ o cossenc em g e denctamo-lo por o
. L t

Finalmente dez-se que existe um pontc méximo de curvatura em

c, £ c t.gq. |[i-F} = A2

Reafirmamos que este méiodo obteve Odtimos resultados em
nossas aplicag®es, citadas no préxdimo capitulo, e também nas

aplicagBes do autor com figuras de menor defini¢¥o. Também &

4 - 28
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aplicado com facilidade quando a figura esta codificada no cddigo

da cadeia.

4 - 28



5. APLICACOES

5.1 INTRODUCEO

O objetivo da implementagZo dos reconhecedores de padr8es
degcfitos a sequir foi de uma aplicagfo totalmente direciconada ao
reconhecimento de imagens reais. Para tal foram escolhidos quatro
classes de figuras geoméiricas simples como objetivo de visEo e
reconhecimento, e %o elas: o= circules, o©o% duadrados, os
retangulos e os triingulos. |

Para efetivag¥o de tal processo utilizamos os recursos
graficos abaixo descritos, e que eram disponivels na ocasiio no
laboratdric do DCA/FEE.

Cs recursos figicos utilizados para implementagfo das
aplicagBes foram:

. uma camera de video com digitalizador binirio (resolugio

512 x 512 pontos) e ajuste de limiar de luminosidade.

. um video monocromatico de média resclugio.

. um sistema grafico baseado na CPU 8088 com memoria de video

= gaiéas serial e paralela.

. um microcomputador compatfivel com IBM PC/XT.

e os recursos ldogicos:

. a CPU dos sistema gra&fico suporta algumas primitivas

graficas como: circuleo, ponto, retas, preénchimenta de

regiBes & outras.
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. o sistema permite comunicag3c serial e paralela com o
microcomputador, o que viabiliza tanto a geragio como a

aquisigio de imagens reails.

5.2 METODOLOGI A

Dispondo os recursos fisicos de acordo com a figura abaixo:

<::> digitalizador
1 +

. cAmera CPU 8085 mi crocomputador

objeto

| teclado| | video {

Fig.5.1 Sistema Grafice utilizado.

o sistema grifico baseado na CPU 8085 tem é capacidade de
digitalizar a cena do objeto em guestfe, criande uma imagem
binaria.

A digitalizacio da imagem ¢ feita respeitando um ajuste do
limiar de luminosidade previamente escolhido pelo operador do
sistema, resultando assim numa imagem biniria onde os pontos
acessos corresponderZoc aos nivels de luminozidade acima desse
limiar e os pontos apagados abalixo desse limiar. Essa restrigfo da
imagem a dois niveis de cinza ocorre concomitantemente ao processo
de digitalizag¢8o. A escolha desse nivel de luminosidade na

realidade & a primeira fase do proceso de segmentagio da imagem e
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que tem como importancia o oferecimente de um recurso adicional
para adeéuar o sistema a ilumin'a.c;:ﬁc ambiente.

Tendo sido ajugtad§ esse limiar de luminosidade para uma
determinada aplicac¥o, espera-se gque a iluminag¢do ambiente n¥o
mude, tHo pouco o tipo de cena a ser adquirida para que exista uma
uniformidade ne processc de  extragZo de imagens e menos
interferéncia do operador para .eventuais corregBes ambientais ou
no sistema.

Como ¢ sistema gréfico n¥o dispunha na época de recursos
légicos para todo o processamento que se pretendia realizar, as
imagens foram levadas para o microcomputador pelo canal serial.

A partir dessa {ase, o microcomputador estarid encarregado de
realizar todas a2z fases subseglientes do reconhecimento.

Como a dimens%o da tela grafica do PC/XT compativel é de
BG40 x 200 e as dimensSes da imagem adquirida sZo de Big x 5i2
pontos, fez—se necess4srio a escrita de um procedimento por onde o
operador pudesse escolher a parte da imagem mais conveniente para
sua aplica¢®o. De possse dessa parte da imagem real, e que daqui
em diante vamos nos referir come imagem, ol éplicadca O DPDrocesso
de deteccio de bordas de imagens binirias visto em 2.2, e o
processo de afinamento de bordas visto em 2. 3.

Al nda cComo parte da metodologia empregacda para o]
reconhecimento de padrBes oplamos por armazenar as  imagens
com as bordas extraidas e afinadas em disco magnético. Como s3o
vArias as etapas até atingirmos a classificagHo, sdo mulitas as

imagens e estamos lidandoe com um sistema experimental, (o1
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armazenamento das imagens em disco apds cada etapa de seu
processamento proporcionou uma grande facilidade na éplicaqﬁo do
processo como um todo, ;Sermitindo corregtes, aplicagBes de oulros
métodos e verificag@es. Cabe acrescentar que para sistemas de
visZe aplicados a robética esse tipo de armazenamento em disco
ocorre muito raramente pois tode o processamente é 2 feito
diretamente na memdria do computador.

Até © momente, para uma mesma lmagem, temos dolis arqulvoes
distintos: o primeiro, da parte escolhida da imagem original e, o
segundo, dessa imagem com as bordas extraidas e afinadas.

Segue—se agora um nove processamento que codifica as imagens
usando um céddigo da cadeia modificado, seguinde as direges como

na figura a seguir:

Fig.B. 2 Cédigo da cadeia utilizado

Nas figuras 5.3, 8.4 e 8B.8 no fimal desta secgdc vemos,
respectivamente, um exemple de imagem inicial, uma imagem com as
bardas extrafdas e afinadas e, a mesma imagem codificada pelo
céddige da cadeia mencionado.,

Procurando dinamizar todas as fases do reconhecimento de

padrBes, dispusemos dentro de uma mesma imagem C(telad) varias
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figuras de uma mesma classe, obtendo assim imagens c¢om varias
figuras para a fase de aprendizado. O mesmo n¥o fol feito para a
classe de figuras referénciada como Mistas, pois elas conterZo as
figuras que serio submetidas 20 reconhecimento, onde encontram-se
misturados o5 quadrados, s circulos, os trisngulos e os
retangulos. Com isso cada imagem tornou-se um argquivo com um
ntmero variado de figuras devide 4 dimensZo de cada uma. Tomou-se
o cuidade também de escolher aleatoriamente as figuras que
comporiam umé imagem, para que nZ¥o houvesse acUmulo de figuras de
uma mesma classe ou com di mens@ies aproximadas.

A distribuigfo das figuras por imagem {icou assim:

TABELA T

DISTRIBUICAD DAS FIGURAS

Classe ntimero do ardquivo e guantidade de figuras
1> €2l (3D C4D B
Circulos 7 18 7 11
Quadrados & 2 7 o =]
Fetingulos 24 2 11 10 8
Trisangulos 7 7 o a
Mistas 10 7 s 7 &
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Fig. 5.3 Cena digitalizada ~— binaria.
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Fig. 8.4 Imagem com bordas afinadas.
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Fig.5.8 Imagem no céddige da cadeia modificado.
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5.3 RESULTADCS

5. 3.1 ARBORDAGEM DECISEO-TESRICA

Para essa abordagem consideramos que a preparac¥o das imagens
até entTo feita fol suficiente. Devemos agora submeler essas
clazsses de figuras a uma fase de aprendizado para gue conhegamos
melhor o comportamento dos atributos esceolhido nessas classes e
somente depols de realizada essa fase & que poderemos submeler
outras figuras ao reconhecimento.

Para a fase de aprendizado, foram submetidas quatro classes
de figuras (trisngulos, circulos, guadrados e retingulos) para que
fossem medi dos, =3 cu extraidos, os seguintes
atributos-scaraciteristicas das figuras: Area, perimeliro, a raz3o
alturascomprimento deo retangulo envolvente, a retangularidade, 2
circularidade, a fun¢io de momento de primeira ordem e a de
seqgunda ordem. Deixa-se mais uma vez ressaltado que todas essas
figuras podiam, e estavam dispostas no campo de visZo da cémera,
em posi¢g@es diversas quanto & translagfco e A rotag3o, = tambdém
possuiam divérsos tamanhos. As tabelas II, I1I, IV e ¥ a =seguir
procuram resumir o coﬁjunto das figuras.

Obs.: 12 A unidade das medidas refere—-se aos pontos do
monitor de video do microcomputador.

e)alt comp = alturascomprimento; retang. =

retangularidade;circ. = circularidade; fmi = fungio de momentc de
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primeira ordem e, = fun¢Xo de momente de segunda ordem, rel =
variincia-média.
TABELA 171
CIRCILOSE ~ TOTAL DE 40 FIGURAS

alt - comp retang. cire. mi f'mz
media 0. 8622 0.7814 14.1028 4.8378 0.2184
varibncia 0. 0278 0.0130 0. 2360 1.8477 0.1462
rel. 0. 0321 . 0165686 0.01657 0.3386 0.8787
maior Area dos circulo = 44586
menor Area dos circulo = 401 ou 8% da Area maior

TABELA TIII
QUADRADOS —-TOTAL. DE 40 FIGURAS

alt/comp. retang. circ. fml fme
média O. 8867 G. 7328 16. 3101 4.5943 0. 2482
vari&ncia O.1252 0.132341 0. 8694 1.5480 0. 2080
rel. 0. 1482 0.1830 0. 0533 G. 3288 8. 4558

maior Area dos quadrados
menor Area dos dquadrados

85420
852 ou 8,7% da

g5 - 10

Area ma

ior
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TARELA IV
RETANGULOS — TOTAL DE 45 FIGURAS

alt- comp. retang. cire. fml fms
média O. 8660 0. 7853 19. 8447 5. 2307 8.6557
variancia O. 5anz 0.1670 5. 5357 1.6912 17.5463
rel. 0. 6O77 Q.2127 0. 3277 0.3233 1.7624

maior Area dos retingulos = 11140
menor Area dos retingulos = 588 ou 5,3% da Area maior

TABELA V
TRI ANGULOS - TOTAL DE 31 FIGURAS

alt comp. retang. cire. fml fme
média 0.9414 058107 23. 0842 5.5767 8.7280
variancia 0. 38393 0. 04863 2. 3406 1.1449 6.2480
rel. 0.4134 0. 0B086 0.10158 0.2083 0.7158
maior Area dos triingulos = 8100

1483 ou 18,3% da srea malor

i

menor Area dos triingulos

A seguir estFo as tabelas detalhadas das figuras submetidas a

extracio dos atributos.

g - 11
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TABELAS DE MEDIDAS DOS ATRIBUTOS DAS FIGURAS

NA FASE DE APRENDIZADO

Cabordagem decisZo-tedrical

— npiimero da fﬁgura.

— Area da figura (em pixeld.

- perimeiro da figura.

w— alturascomprimento do retingulo envolvente.
- retangularidade.

— circularidade.
— fung¥o invariante de momento central normalizado de 1% ord

— fung¥o invariante de momento central normalizado de 2% ord

coluna 1

coluna

coluna 3

coluna 4

coluna B

coluna B

coluna 7

coluna B

2742 285,
IZI2ns =78,
S35 380,
=576 236
4430 =10,
R214 264,
2044 =55,
4327 312,
2801 =651 .
2721 =247,
2100 424.
S081 343,
3031 257 .
2638 =254,
1858 =01.
1482 18689,
IBHC 342
zQeg 316,
=2Ea8 261 .
=660 242,
1857 4194.
3526 300.
i887 190,
Iz=E 260,
4806 317.
1578 182
=834 =59,
1597 193.
2038 287
1988 200.
1978 223,

TRI ANGULOS

10, gz22

B636 0.6283 0.4488 23.8107 B 5180

B247 0.8211 0.4433 23.20588 61228 11.83583
0206 1.3820 0.4908 22.8280 7.18z22 9.00538

7a41  1.0441 0. 5338 21.76688 B.2234 7.0230

T302 1.2400 0.B4ze 21.7Bl8 6.2000 28706

531 1.8000 O0.5580 21,7827 5.68535 6.71i08

6841 0.5822 0.4848 221858 B.6851 8.0173

1484 0.8518 0.4982 22,8184 6.5707 10,1683
1372 0.3049 0.5416 23. 506868 §5.3600 Q.1784

0367 0.7241 0.45684 22.4282 54783 9.5124

O734 1.01823 0.4648 22 2022 8.68611 4 zZo85

TOBE O0.7845 0.4788 23.3882 T.84584 18 6071
g850 O.7047 0.5488 21 08602 S$.5328 70722

3088 0.5404 0.5200 24 51583 5.1434 B.65E58

1372 1.4038 0.489098 21,7740 4.5081 8.3197

B3R2 1.68184 O.8036 12.3361 3I.8555 2.17483

2018 0.4082 0.40358 22,0111 7.23681 2 34.8523586
0488 1.4938 O 4508 25 04085 6.3648 11,0687
8248 0.5248 0.5040 2B. 4221 8. 2191 10.1871
8851 1.3333 0.8026 22.1742 5.0197 4.56184

33IBZ 1.1887 (O.0562 20,3378 3.9828 0.9347

BZ20 0.4390 0.54580 24.9072 6.2853 15 1770
862812 0.6286 0.B41i2 21.8113 20260 2.8128

2783 1.32284 0.85408 22 4841 5. 4885 B.1880

782 1.1280 0.B172 22.32122 6.5328 7.4884

1688 1.88500 0.852668 21.08958 3.8810 2.6306

2208 0.7263 0.43283 23.7104 5.9285 1320880
3382 0.84687 0.5193 23,4062 3.0642 4.3903

86228 0.4324 0.5508 22.5088 55,7308 12.318=3
4809 1.1784 0O.5200 20.23182 4.4120 1.80600

22382 0.5714 0.4008 =25.2174 4.8310C O, 0884

5 - 12
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8217
37a7
2680
5420
4087
4033
5674
1821
8552
1853
T4
788
7e8
4023
3887
3452
5614
1829
1874
3834
3801
3268
1747
2624
1848

1347

2819
1420

834
20867

865
2821
8229
184z
1364
1435

807
3087
2179

827

375.
=283,
=44.
336.
=255,
Foda N
318

170.

7.
177.
109.
107.
109.
=59,
258,
239.
314.
168.
177.
257
=54
Z60.
164.
202.
173.
148.
216.
157.
118.
227.
114,
198.
<=
174.
150.
153,
113.
z21.
188.
110.

o367
=083
Q117
6938
2038
65397
6541

1250
63296
3870
5380
4387
o985
5053
0073
53e2
5342
1838
3970
85808
4808
7352
42654
3920
=377
=z84
56sn
8823
1838
8397
5097
1838
2627
ag50
42658
1544
5880
8479
caal

8529

jppepeRojofoNoRoRoRelnRe s oo ReRoNoRoRoEoRoNeNeNeNsNoRoNoNeRoJoRoRoRoRoRoRoRoRe)

. 88349
. 8537
. B382
. 8558
. 8601
. 8041
. 8G2g
. BF704
L8091
. BE42
. B84
. 8947
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Pelos abtributos nmedidos, nolta-—se que os circulos pertencem a
classe de figuras mais bém comportadas matematicamentie, no sentido
de que trés dos seus atributos zpresentam pouca variacfo em torno
da média. As fungBes de momento para atingirem menor grau de
dispers¥o em Lorno da m&dia e portanto, para poderem ser
representativas e significativas como as demais, deveriam ser
calcul adas em graus maicores. Como podia-se esperar, nos circulos
estsd concentrada a menor dispersfc do atributo circularidade, além
de ser o atributo mais bem comportado entre todos por Lodas as
figuras.

Come os circules, os gquadrados também tém na circularidade
uma forte medida classificatdria, que situa—-se na Taixa entre 15 e
18 enquanto os circulos ficam enire 14 e 15.8. Nola-se que ocorre
uma sobreposicfo desses atributos. Outras semelhangas ficam a
cargo da fung¥o de momento de primeira ordem, retangularidade e
circularidade, sendoe que a fungioc de momento de segunda ordem
apresenta—se com resultados bem distintos.

Em contradicZo a um julgamento prévieo, a retangularidade n&o
& L¥o expressiva para os reténgulos, inclusive com média prédxima a
média dos qﬁadrades e dos circulos, assumindos também a maior
varisncia de todas as classes. O entendimento dessa questio &
ficil, pois a retangularidade expressa a razfo entre a area do
ochjeto pela area do reténgulo minimoe envolvente, e assume essa
variedade de valores devide aocs diversos tamanhcsede todas as

claszes de figuras. Essa medida somente consegue valores realmente

85 - 16
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distintos para wvalores da circularidade acima de 16,0, onde pode
atuar como discriminadora. Outras medidas tambéﬁ imporlantes nessa
faixa s¥Ho: a funcBo dé momento d4de segunda ordem e a razio
alturascomprimento.

Como a circularidade mede a complexidade das bordas, para os
trisngulos, frente as cutras classes malis simples, essa medida &
bastante significativa e discriminatéria, aliada a retangularidade
que apresenta-se com of valores mais balxos de todas as classes em

gquestFo.

Partindo dessas premiscas fol montado o seguinte

- reconhecedor, em {ormato de Arvore

8 - 17
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< 14,0 £ B0 < 200 3200
CIRCULOS RETANGUL ARIDADE FuNGEo DE
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2¢ ORDEM
£ o7 sj?
QUADRADD CiRCULO <0 TRIERGULO
QUADRADG RETANGULO

Fig.5.6 Reconhecedor

e que ohteve o seguinte desempenho:

i
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TABELA VI

TEMPO DE RECCNHECIMENTO

Classe de figuras Tempo Tempo médio prs figura
Circulos 400 2min 28 seg 3,62 seqg
CQuadradas (400 Bmin 10 seg 4,78 meg
Retangulos (48D min B2 seg 5,18 seg
Trisngulos (312 Bmin 22 =zeg 5,84 sey
Mistas €380 Bmin 10 seg 5,00 gsag

Utilizando—se ssse reconhecedor constatamos que grande parte
do tempo de exiragic de medidas era absorvida na extrag¢ic das
fungfBes de momento de primeira o segunda ordem. A partir dessa
constatagio rearranjamos o nosso reconhecedor para excluirmos
egscas fungdes da Arvore de decisio, e oblivemos o seguinte

reconhecedor em formato de Arvore
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CIRCULARIDADE

/yo

/ o

RCULD RETANGULARIDADE ALTURA /7~ RETANGULO RETANGULARIDADE
COMPRIMENTO

< 14,0

j;f < 0,8
QUADRADD ’ cirRCULO 088 085 >085 TRIANGULD RETANGULD
[ ]
< 0,85
RETANGULO RETANGULD
QUADRADC

Fig.5.7 Reconhecedor 2.

e que cobteve o seguinte desempenho:
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TABELA VII

TEMPO DE RECONHECI MENTO

Classe de {iguras Tempo Tempo m&dio ps figura
Circulos 40 41 zey 1,028 seqg
Quadrados (40D 850 meoy 1,288 seg
Retangulos (45) Imin OS5 seg 1,33 seyg
Trisngulos (310 850 seg 1,81 seqg
HMistas 380 850 seg 1,32 seg

Reduzindo sensivelmente o tempo gasto para © reconhecimento

sem prejudicar o resultado final.

5. 3.2 ABORDAGEM ESTRUTURAL

ANALISE SINTATICA DE REGIDES DE RBORDAS E OUTRAS CURVAS

0O objetivo final da maioria dos sitemas reconhecedores de
padrZa & atuar sobre os dados de entrada como s3Eo apresentados,
logo depois de sua quantificag¥o, ou digitalizag@o. No nosso caso
zpréticc uma fase de segmentacio foi precedida objetivando separar
as diversas figuras da imagem a serem reconhecidas, simplifici-las
considerando somente seu contorno e posteriormente armazeni-las
sob forma de.um cdédige da cadeia modificado.

Notou—se também que a fase de gquantificagio apresentou ruidos
aleatédriocs na imagem devido ao dispositivo de aquisigio utilizado,
a cimera de video, e a iluminac¥o ambiente. Esses ruidos, que
puderam ser controlados parcialmente pela iluminagZ3o e no ajuste

do limiar de luminosidade, propagaram—-se pelas f{ases subseqlientes
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e agora enconiram-se definindo as formas da imagem,

Para implementag¥o do reconhecimento =zintitico de padrdes a
primeira tentativa Seriaruma andlise do céddigo da cadeia, que foi
o mftodo escolhido para o armazenamento devido a sua rapidez e
facilidade de manipulacio, pois esse cddige ja4 contém informagBes
sintdticas sobre as diregBes do contorno da figura e seu
comprimento.

Dado gue temos para andlise figuras poligonais como o
quadrado gque tomaremos como exemplo, a quantificagfo sem ruidos de
um gquadrado, de lado {,na horizontal usando-se a notagzo

gramaticai'ficaria azsim:

» o

v

st 7t 1b 3t €13

e para o mesmo gquadrado rotacionade de modo que um par de lados

o N + :
forme um &ngulo de -60 com a horizontal, como na figura abaixo:

5 - a2
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Fig.5.8 Quadrado inclinado -60°.

a expressZo gerada seria:
ce® s & c8f st & c2cia? 2 c4¥ 347 o ces

caso fosse aplicado o cédigo da cadeia modificado visto acimé.
Entretanto o resultade prético' da digitalizagfo de quadrados

pode ser mostrado em exemplos nas figuras abaixo, de onde somente

tomamos a parte dos Véftices dos quadrados para exemplificarmos o

ruide apresentadc na aplicagZo.
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LI A L R

fig.B.9 Digitalizag®o do vértice de um quadrado.
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2 0 B FE £ 2 % & 8 8 & 4 & w a9 o F e E

5 8 mR & & B E & 4 % S T DN

£fig.5.10 Digitalizag®o do vértice de um quadrado.

as seguintes expressBes represeniam os vértices dos quadrados das

figuras:
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es7°, 686 e86s8’1817 81'7g 1% >
rv . v rh
o2 7 - ] z 2 zZ0 i<t
5
7°6,,7°8%° 181 811" 81 45

rv v rh
onde podemos ver gque rv corresponde aoc segmento de reta vertical,
v 2o vértice e rh ac segmento de reta horizontal.

Coma essas expressSes (30 e (403, varias oultras foram
constatadas, sem que pudéssemos generaliza-las como a expressZo
2y, onde nBo existe ruido.

Dada essa enorme variedade observada de express@es dJue
formalizam os vértices de uma tnica classe de figuras, a aplicago
de uma gramiética diretamente sobre esses pontos baseada na teoria
formal das linguagens ~Apéndice 2/, acarretaria um ntimero de
regras necessarias muito grande para todas essas variagBSes. Ainda
ce o rufido n%o estivesse presente, como na expressio (23, para
reconhecermos um guadrado de lado 1, independente de sua posigcio,
rotacfZc em torno de um eixo e tamanho, poderfiamos aplicar uma
gramatica livre-do-contexto /Pav 79/, mas novamente o numerco de
regras necessarias seria muito grande, por todas eszas variagdes.

Lembramos gue a busca por um enquadramente dos cédigos da
cadelia a2 uma gramaltica regular ou livre—do-contexto deve—-se a
facilidade relativa de resol ugio - reconhecimento -
computacional da gramélica, © que nZo ocorre com as gramaticas
sensitivas ao contexto.

Sumarizando até esse ponto, a aplicagfio da metodologia
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sintatica para esse Lipo de regies de bordas, encontra dois
entraves-que devem ser ulirapassados:

17 o= efeitos do fuidc que geram cadeias, codificadas pelo
céddigo da cadelia, muito complexas.

20 mesmo com a.eliminagﬁo de ruido, pode ser necessaria a
aplicacio de gramaticas sensitivas aoc contexto caso
desejamos trabalhar com todo o objeto codificado.

A essas duas dificuldades soma-se a grande quantidade de
informacio a ser manipulada pela abordagem sintitica, e & neste
ponto que podemos amenizar essas dificuldades reduzindo o vol ume
de informagio com a preservagio da forma da figura.

Essa redugio pode ser consegulda usando-se um dos mélodos de
aproximacio poligonal vistos anteriormente em 4.3. Segundo Lam em
sLam 88/ algumas vantagens praticas do uso de poligonos sHo: 10
r@du¢§c das exigéncias de memdria e, 20 uma classificagZo mails
rapida.

Um argumento a parte desse seria que a codificagfo pelo
cédigo da cadeia j& teria aproximado as figuras por um poligono,
de modo econdmice e natural, mas como em ZRam 72/ nessa
aproxima¢io os poligonos contam com um grande nimero de arestas,
n3oc estando ém sua forma mais compacta, £ também o tamanho dessas
arestas ¢ comparivel ac tamanho do rufdo intreduzide pela
discretizagHo.

Para e=fetivacgio de um reconhecedor estrutural necessitamos
realizar mals uma etapa no pré-processamento gue consistiu da

reducfo das figuras a uma forma poligonal. Para tanto utilizamos o
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método de Hung & Kaswand ~Hu 83/ para detecgZo dos pontos
criticos. A

Inesperadamente, éaae - m&todo de  aproximagio poligonal
mostrou—-se muito sensivel as nossas classes de figuras, como
mostra a Fig.5.11, ja que o nosso objetivo era somente encontrar
os pontos dos vértices dessas figuras., Muitos ruidos de imagem
foram marcados como pontos criticos mesme ndo sendo pontos de
vértices de figuras.

Para solucionar o problema aplicamos o mélodo de Rozsenfeld %
Johnston ~Ros 73/ para calcular os cossenos dos Sngulos formados
pela figura nesses pontos. Medimos o cosseno entre o ponte marcado
como critico e seus vizinhos a eszsquerda e a direita. Tomamos uma
distancia wvariavel entre B e 10 pontds verificada como ideal
experimentalmente para ho&sas classes de figuras e procuramos o
menor cosseno nesta vizinhanga de modo que exprimisse © maior
fngulc formado. Esse procedimento evitou, por exemplo, que
encontrissemncs ponlos criticos nos circulos. A figura 5.12 mostra
como ficaram os pontos criticos depois de aplicado esse mélodo.

Temos agora um conjunto de vértices VYV das figuras, pelas
aquais podemos tragar segmentos de retas e obter uma nova figura
que pouco diferencia da figura original, e & através desse
conjunto de wvértices que originam esses segmentos de reta que
pretendemos reconhecé~-las. As tabelas detalhadas dos segmentos das
figuras estZo no Apéndice 3.

| Notamos entretanto casos em gue dois ou mais segmentos formam

um lado da figura & que o vériice gque os separa nf¥o consegue ser
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removido pelo método de Resenfeld & Johnston, Fez-se entZo
-necessé‘r‘ia a uniZoc desses segmenlos para que as figuras fossem
reduzidas a0 menor m‘irﬂéra de =zsegmentos possivels, Para issoe, a
cada dois segmentos consecutivos e colineares aplicamos uma rotina
de unifio e reduzimos assim o= quadrados e os retingulos a somente
quatro segmentos & os trifngulos a trés e os circulos a nenhum.
Obtivemos entfo uma estrutura codificada da imagem a gual vamos
reconhecer .
Para efeitos de praticidade ndo consideramos os segmentos com
menes de 10 pixels, ji4 que nota—se que nos vértices das figuras
nfo existe somente um ponto critico, mas as veres tLrés ou quatro,
Depois disso normalizamos os  segmentos em  relagio  ao
perimetro da figura e calculamos sua inclinagfo.
A partir desse segmentos pudemos reconhecer suas formas
partindo das seguintes constatagBes:
circulos — n3o apresentam redugcfo poligonal a nenhum segmento.
qguadrados —r sZo formados por gquatro segmentos de tamanhos iguais,
podendo variar em atée 7 Z d\é:s perimetre da figura,
paralelos dols a dois.

retingulos -— formados por quatre segmentos de Lamanhos iguais
ldois a dois (7% de variagfo) e parzalelos, mas nIo
iguais um a um.

tridngulos — como zomente consideramos figuras fechadas, sdo as
tnicas formadas por somente trés segmentos.

O reconhecimento estrutural praticamente igualo;u-se@ no tempo

de nosso primeiro reconhecedor da abordagem decisfo-tesrica que
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fez uso dos momentos invariantes de primeira e segunda ordem, mas
mostrou-se muito mais lento que o segundo recconhecedor montado.

Vejamos a tabela:

TABELA TIX
TEMPO DE RECONHECIMENTO

Classes de Tiguras Temnpo Tenmpo médioc por figura
Circulos €403 1 min 58 seg 2,98 seg
Quadrados €400 2 min 54 neg 4,358 Bey
Retangulos (453 B min 11 seg 4,24 zmeg
Trisngulos (31D 2 min 43 seg 5,26 seg
HMistas 38 Z min 10 seg 3,42 seg
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Fig.5. 11 Aplicac¢¥o do método de Hung & Kaswand.
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Fig.B.12 Aplicagf3o do detector de &sngulos.
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COMENTARICS

A abordagem estrutural para essa aplicagfo também contou com
uma fase de aprendizado, como na abordagem decis¥o-tedrica, =4 gue
de uma maneira diferenciada e bem mais exaustiva,

A fase de aprendl zado da abordagem decisZo—-tedrica
preocupou-se com a escolha dos atributos e medidas mails
representativas para cada classe de figuras, enguanto na abordagem
estrutural © que mals tempo tomou fol a eliminagido dos problemas
causados p=la digitalizas%o da imagem. Esse problema afeta muito
essa ultima abordagem pois deforma a figura e & com essa forma
distorci.da que todo o processamento & feito e por onde essa
distorgfo wvai propagando.

A primeira constatacXo que se faz & quanto a resclugfio e &
fidelidade da representagfo das figuras filmadas na tela do
computador. O pixel que representa um elemento de 1imagem nEo
possui uma forma quadrada ou esférica (ou préximo distod para que
pudéssemos visualizar em escala igual, tanto na vertical como na
horizontal, & imagem. O pixel do terminal do microcomputador
utilizado teﬁ dimensSes de 18 x 5 unidades Chorizontal x verticald
numa tela de 640 x 200 pixels, © que provoca uma verticalizagdo
das figuras, ou seja, um circuloc nessa tela tem forma de elipse na
vertical.

Iszso torna—-se um problemz sério quandoe dezejamos reconhecer,

ou distingulir visualmente, quadrados e retangulos, pois ambos
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podem ser confundidos., Se tomarmos um reténgulo com lado maior na
horizontal este se parece com ﬁm quadradeo, & um quadrado sempre se
parece com um.reténgulo;

Aldm desse problema de nZEo podermos constatar visualmente o
resultado do reconhecedor estrutural existe também o problemsa da
dimens¥o da figura sujeita ao reconhecedor. Para figuras de no
maximo quatro lados ou vértices, nesse terminal grafice, &
desejével que elas estejam representadas por um contorno formado
por mais de 200 pixels. Figuras menores causaram dols tipos de
problemas que comprometeram o reconhecedor estrutural: 10 tiy&ram
um de seus lados definidos por um segmento muito pequeno, as vezes
menor do cgue 10% do comprimento do perimetreo, o gque causariam um
elevacio da complexidade do algoritmo de reconhecimento para
considera-los Lt3o grande gue poderia até inviabilizar (o]
reconhecimento, pois aumentaria muito o ntimero de regras e
consideragfes a serem feitas, e 20 os seus vériices tornariam-se
tHo grandes em relacfo aos lados gque nfo permitiriam definir o
tipo de figura a ser reconhecida nem visualmente.

Esses dols problemas de dimensionamentc encontraram dois
agravantes consideriveis em nossa ap.licagﬁo agque foram: a balixa
qualidade dé éémera de wvideo, e os ruidos apresentados pelo
digitalizador,.na forma de pequenos tragcos ou poligonos de 18
pixels de perimetro, come mostram as imagens na pigina 5-7.

Esse conjunto de problemas quando encontraz uma figura formada
por poucos pixels de contornoe (exemplificando em 100-1850) pode

mascarar totalmente um lado ou um véritice da figura e por isso que
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evitamos con=ziderar pequenos segmentos na imagem.

A dificuldades citadag acima, e que podem ocorrer em muitos
sistemas de vis¥o computacional, sZ%c originados unicamente pelo
realismo das figuras, e provocaram varias modificagBes nos
algoritmos previstos e ja utilizados na literatura que quase na
totalidade manipulam imagens ideais ou montadas.

Essas modifica¢Bes e adaptagdes quase nunca se mostram Sbvias
e devem ser baseadas firmemente na aplicagdo objetivada e nas
condi¢Bes apresentadas tornando-se assinm muito deperdentes da
aplicac¥o e inovadoras. Assim sendo s%o fruto de varias tentativas
1= experimentos, tornando-se o processo criativo e ao mesmo Lempo

desgastante.

8. 4 CONCLUSBES

Diante das duas principais abordagens para reconhecimento de
padrd@es optamos por implementar dois modos de atuacfo dentro da
abordagem simbdélica, as chamadas abordagem decisZo-tedrica e a
abordagem estrutural. Essa escolha foi feita devido a constatagio
na literatura pesquisada de uma maior predominfncia da abordagem
simbédlica nos meios industriais que envolvem a robdtica, mostirando
um profundo entrosamentc com os aspectos mais recentes da
engenharia.

Ezsa implementagfo possibilitou-nos, além das conclus@es nas

quais adentraremos, uma segura e pratica vis¥o da vasta e
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aplicativa Area que ¢ a visZo computacional.

o meics de estudo

Situando—nos em nossos experimentos que alcancaram o objetivo
inicial do reconhecimento de figuras de imagens reals uszando
primeiramente a abordagem decisZo-tedrica e depois a abordagem
estrutural, podemces dizer que, quanto acs meios de estudoe e
comparativamente uma a outra, a abordagem decisf¥o-tedrica possuil
uma literatura de alcance mals préatics e imediato, refletindo
assim o seu atual estade de consolidagfo na tecnologia e enm
aplica¢fes industriais, onde ¢ a preferida; no entanto, como
tltimamente existe uma tendénecia pelo estudo dos métodos
sintaticossestruturais, também hi uma contribuic¥o muito grande
por parte de varios artigos e livros, porém estes exigem uma

amplitude maior de conhecimento e conceitos necessarios para

estuda—la.

s resuliados

Esze asi:vecto inicial propaga—-se nas aplicacBes fazendo com
que na abordagem decisZo-tedrica encontremos com facilidade
situagBes JA& abordadas e resolvidas e gque podem servir de auxilic
ao caminho que seguiremos, enquanto que- nz abordagem estrutural
encontramos uma grande colecfo de conceitos e inﬁicaqﬁes para

aplicag@es espalhadas e que devemos reuni-las e aplici-las,
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montando assim uma aplica¢¥o particular em totalidade.

A diferengca entre esses caminhos a '‘serem seguidos para
atingirem uma ou cutra aﬁcrdagem fez com que o tempo de estudo, de
desenvol vimento do assunio e de implementacio fosse muilto superior
para a abordagem estrutural relativamente A abordagem
decisfo-tedrica.

Eecas diferengas, inerentes as duas abordagens, surgiram logo
na fase de preparagioc das 1imagens. Fnguanto a  abordagem
decisSo-tedrica satisfez-se com a detecgfo de bordas e o
afinamente, a abordagem estrutural foi mais longe, exiginde um
custose e especial processe de aproximagfio poligonal. Devemos
esclarecer que no caso da abordagem decisZo-tebrica o afinamento
nEo ¢ uma operacfo fundamental e sim facilitadora d.cag processos
subseqilentes, tendo pouca influéncia no resultado final, enquanto
que na abordagem estrutural sua aplicagfic ¢ essencial. Essa
exigéncia acarreta um maior gasto de tempo.

Para as fases seguintes a comparagio sntre as duas abordagens
& mais sutil por depender exclusivamente das classes de figuras em
atuacZo. Restringindo-nos a aplicagles scbre as quatro figuras
geoméiricas simples a abordagem decis¥o-tedrica mostrou-se muito
menos suscept:ivel a erros e muito mais rapida, principalmente em
seu segunde reconhecedor, visto a boa escolha dos atributos
medidcﬁg. Outro aspecto interesante que foi observado foi que "a
abordagem estrutural nEo s& apresentou L¥o invarianie as
transformagcfes geométricas sciridags pelas figuras, e&“;pecialmente a

escala & a rotacgfo, quanto a abordagem decisZo-tedrica. Fato esse
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que foi agravado pela resolugio grafica do microcomputador em
relacio ao tamaﬁho das figuras.

Dentro de nossa apl'icar;ﬁo tornou-ze evidente gque a abordagem
decisZo-tedrica foli muito mais répida itanto no desenvolvimenio
quanto na aplicag@o em =i, entretante a abordagem estrutural
ofereceu-nos conceitos e bases mais profundas e Gteis para
ampliacZo do sistema, tanto para classes de figuras como para
imagens em geral (entendimento de cenad e para o e5pago visual

CvieSo Lri-—-dimensionall.

£+ aplicagBes diversas

Messa mesma linha de raciocinio fundamenta-se a explicagio da
preferéncia a abordagem decisZo-teérica, no meie aplicativo
industrial, & abordagem sstrutural. Tal escolha geralmente ccorre
nas tarefas envolvidas com robdética em linhas de produgio, o que &
reforcade por duas caracteristicas muito comuns neés&»s ambientes:
13 a pouca diversidade de elementos a serem manipulados, ou seja,
as classes de figuras s3c restritas aocs produtos da linha de
produgZc e s3c classes esperadas, n3ic apresentando elementos
Nnovos. Essas caracteristicas podem indicar a construgliec de um
reconhecedor dirigide somente as essas classes de figuras, com
pouco numero de atributos extraides e atributos simples. 2 A
resposta de atuacfc dos mecanismos envolvidos em ambientes
industriais deve ocorrer num curto intervalo de tem;;c o que leva

também a2 escolha da abordagem decisZo-tedrica peloe seu poder de
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simplificagcio das tarefas de reconhecimento,

Apesar da preferéncia pela abordagem d@cisﬁo“teéricé, a
grande variedade de sitﬁaq&es onde a aplicagBo do reconhecimento
de padrBes ¢ possivel também deixa atuar a abordagem estrutural,
principalmente no reconhecimento de caracteres — leitura de
documentos — & nos mais atuais sistemas de vie¥o tri-dimensional.
Nessa enorme gama de atuagBes o registro translacional ¢ indicado
e muito utilizado em controle de gualidade, exemplificando, na
verificagdo de furos de placas de circuito impresso, onde o
cazsamento da placa com uma placa padr¥c ¢ suficliente para
verifica-la. O registro Translacional também & muito utilizado no
sensoriamento remoto casando mapas de rodovias, rios, cidades e
outras figuras com | fotos adreas. Enfim, guardando as
caracteristicas mails marcantes de cada abordagem, rapidez Ctanto
na aplicacZo cono no desenvol vimentaod para a abordagem
decisFo-tedrica, expansibilidade para a abordagem estrutural e de
comparagio com © registro translacional, é possivel uma majior

identificagdo de uma delas com alguma aplicag¥o especifica.

$e visio Lri-dimensional

O st udo das técnicas estruturais-/sintaticas no
reconhecimento de padr®es tem obtido estimuloes no principal
objetive da vis3o computacional que € a interpretacio de cenas
tri-dimensionais, ou seja, uma anilise entre as entidadas de uma

cena que procura entender o mode como est¥o relacionadas esta
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entidades. o primeiro passo para se chegar a0
enten&imento/interpretaq“a*cn global de cenas €& o reconhecimento de
obijetoes tri “dimensionais; tarefa que também € parte integrante da
abordagem estrutural. Obtendo um modelamento da clmera em uso e
dotando o sistema de visZo estereocscédpica, ou seja, o uso de duas
CAmeras, conseguimos embulir mais uma coordenada no sistema
tornande—o tri-dimensional. A fase seguinte de determinag¢f@o das
faces, arestas e vértices € mulic préxima ao processamentoc que €
feito para visZFo bi-dimensinal, =& deve ser mudado radicalmente o
formalisme que expressa © relacionamento dessas entidades -
elementos — do objeto, gue & voltado para as relagBes espacliais.
Cs problemas envelvidos s¥o muito maiores que na vis3o
bi~dimensiocnal , tanto em nuUmero quanto em complexidade, mas as
necessidades sHo maiores e jA comecam a aparecer aplicagBSes como,

por exemplo, os primeiros veiculos com autonomia de direcHo.

§e implementagio em arquiteturas paralelas

A busca por solugBes em arquiteturas paralelazs ,de visEo
computacional, faz-se princi pé.l mente por duas constatagBes: 1D a
gr ande quant;i dade de operaces envolvidas nesse  tipo de
processamento, aliada ao tempo envolvido e, 28> a no¢Eo de
paralelismo envolvida em wvarias etapas do reconhecimento de
padr@es, como por exemplo, a medida de atributos iguais para uma
zérie de figuras numa mesma imagem, onde oS mesgmas cilculos

poderiam ser felitos paralelamente para figuras diferentes em
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diferentes processadores.

Em nossa aplicacZ®e notou-se que a maior parté de tempo de
processamento devarammsé aocs processos envolvidos na fase de
pré-processamnento e segmentacXio de imagens, onde estio as rotinas
de detecg3o de bordas e afinamento, as duas maliores consumidoras
de tempo em Lodo pﬁocesgo.

Eszas consideracBes de tempo tém malor importincia em
aplicac@es camercials e industriais principalmente, e nessas
situagcBes Jjulgamos que o ajuste do limiar de luminosidade nZo
ocorre a cada leitura, e sim uma Ynica vez na fasg de
implementagio do sistema ou em caso de mudancas do ambiente e dos
ohjetos a serem reconhecidos, polis consideramos que a iluminagZo e
o Ltipo de objelo a ser reconhecido Sejam'constantes.

Az etapas de detecgio de bordas e afinamento quando efetuadas
uzando-se © recurso de operadores de janelas sobre a imagem podem
ter uma aplicag¢fo imediata em arquiteturas paralelas se pensarmos
que podemos processar toda a vizinhanga da janela (geralmente

3w 3 de uma tnica vez, como na Tigura abaixo:

8 —~ 41



APLICACDES
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Fig.5.13 ConexZo das células vizinhas de um ponto
com unidades de processamento.

Quando aplicamos esses pfccessos em microprocessadores de uso
geral, manipulamos na realidade um pixel a cada vez, sendo que
poder{amos processar toda sua vizinhanga. Por esse motive & que os
nﬁcroproceﬂsadoreg de uso geral n¥o s%o os mals adequados 4 visEo
industrial, pois teriam que ter uma taxa de transferéncia de
informac@es elevada, além de memdrias ccmpatiﬁeig com escsas taxas
para leitura e escrita de dados.

Az  arcuitsturas paralelas, principalmente as com grande
ntmers de médulos de equipamentos fisicos, =Ho uma solugdo
eficiente ac processamento de imagens tendo em vista que algumas
fungfes espeéificas poden ser implementadas por esses médulos.

Além das operac@es de detecgie de bordas usando mascaras
CSohel, Robert, B-niveis e outrasd e a de afinameﬁta por método
semelhante, que baseiam—se na vizinhanga de pontos , também podem
ser aplicadas as operagBes de exira¢3o do contorno e célculb do

perimetro de modo semelhante. Na exiragBo do contorno, a partir do
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primeiro ponto pertencente a este (P), analisamos os seus vizinhos
para encontrarmos o préximeo ponto da seqﬁén&ia P e assim
sucessivamente., Se a cada pontoc P gque encontrarmos, SOMArmnos uma
unidade a wum contador, iteremos o perimeiro da figura.

Para a fase de extracfio de atributos n3o podemos definir ou
sugerir wuma atitude tUnica para sua efetivag¥o em arquiteturas
paralelas j# que a variedade dos atributos a serem medidos & muito
grande dent: " das abordagens sintdtica e decisZo-tedrica.

Geralmente os atributos da decisgo——:teérica tém uma série dJde
calculos a serem resolvidos gque poderiam ser distribuidos em
mé&dulos especificos, ou cada médulo cuidar da extragZo de um tipo
dé atributo. Como exemplo podemos citar a extragio de momentos
invariantes das figuras, gque sfo fortes atributos no processo de
reconhecimento, e s¥c formulados totalmente em fungidoc dos
momentos centrais normalizados, por sua vez vindos dos momentos

centrais pela férmula:
T Eg e - 23Pc1 - Ta%¢1,e

" Usando-se arquiteturas paralelas, poderfamos calcular varios

desses momentos simulianeamente aplicando a cada médulo fisico um

valaor pg.

Mesmo os métodos de classificagfo envolvidos na abordagem
decisIo—tedrica podem valer-se dos recursos do paralelismo. Como
esses métodos baselam—se na semelhanga entre o vetor padrZoc e o
vetor do padrZo de referéncia, seus elementos podem ser comparados

em madulos Fisicos distintos.
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O recurso de vizinhan¢a pode ser muito explorade no
processamento paralelo, mesme nos  métodos de aproximag3o
poligonal, como o mét§d0 de Hung & Kaswand, em que nZEoc ha
necessidade de toda linha da imagem ficar residente na memdria,
somente alguns trechos dela. Todas as suas regras s3o baseadas na
analise dos pixels vizinhos nesses irechos, o que se ajuste muito
bem zos recursos do paralelismo.

As aplicac®es de arquiteturas pipeline para efetuagio de
processos paralelos também vem ganhando muito espa¢o entre os
equilpamentos industriais de processamento/Teconhecimento de
imagens nos ultimos anos. Uma aplicagdo eficiente dessa
arquitetura €& o Cytocbmputer desenvolvido em 1882 pelo Envirornument

Research Institute of Michigan com a estrutura abaixo
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fig.5.14 Arqutelura do Cyiocomputer.

onde as etapas i podem ser entendidas come fases do processoc de

reconhecimento, como deteceiFo de bordas, afinamento e outras, ou

varias fungBes ldgicas para os mesmos pontos; & as fungBSes de

vizinhancas como os pesos das méscaras de elementos vizinhos ao

ponto.

O desempenho das arquiteturas segilenciais frente as maéquinas
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paralelas ou pipeline constuma ser avaliado schre trés valores:

1) tempo toltal de processamenlo

21 tempo de pracessémento em relagZo ac tamanho do algoritmo

3 complexidade do sistema em relagfo ao tamanho da imagem
onde constumam ser vanlajosas as arquiteturas paralelas e por isso
s¥o wvistas altualmente como uma tendéncia tanto nos processos

industriais como nas aplicag@es académicaz e cientificas.

§+« —ugestles

Buscando uma maior proximidade a esses avangos que certamente
contribuem para ¢ engrandecimentc de nosso desenvolvimento
tecnolégico, tedrico & especialmente clientifico, propomos abaixo
alguns trabalhos que vBo de encontro a esses interesses e permitem
prossegulr o atual, sio esses:

— a implementagfo desse sistema ji desenvolvido num ambiente

fisico mais arrojado e mais atualizado, procurando

incrementa-lo.

— um estudo e a implementaclo figsica Lem “hardware™) dos

processos de segmentagio e exiragfio de atribulos.

— uma inplenentacHo deszes recurzos  em  miquinas de

arquitett;ra paralela.

-~ pesdquizar o reconhecimento tri-dimensional, suas tlécnicas

e apoios na visZEo estereoscdpica.

— o estudo e implementacio do reconhecimento de imagens

bhi-dimensionais coloridas ou com varios niveis de cinza.
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Dentro desses ohjetivos informamos que todo cddigo produzido
para essas aplicag@es foi escrita na linguagem (, portanto
disponivel em véarios equipamentos, e colocamo-nos a disposicEo

para fornecé-los gratuitamente, como toda documentacio auxiliar

necescAria.
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APENDICE 1

MNomenclatura wutilizada

Pela pouca difus#o dos termos técnicos por tuguéses usados em
reconhecimento de padrBes, torna-se dificil o emprego de
expressBes traduzidas pela susceptibilidade de mal entendimento
pelo leitor. Para tentar desfazer esse potencial desentendimento
procuramos explicar o sentido dos termos abaixoe relacionados que

s3o usados no texto.

cena =-> OCbjetivo visual do observador ou de um eqipamento dque
procura registra-la. Parte do mundo real.

imagem ~> Cena digitalizada. Referenciada como uma matriz M x N de
valores correspondentes aoc nivel de luminosidade esou cér
da cena.

objeto ou figura -> Parte de uma cena que pode corresponder ou n%o
com uma classe de padrZo. Uma entidade individual da cena.

elemento ~-> Parte de um objeto que n¥o pode corresponder a um

padrZo, ou a um objeto.

Nos deois Gltimos pode’haver alguma interpretagfo diferente do
que seria a dirigida para o texto, o que pode ser melhor
compreendido pelo exemplo abaixao:

exempl o2

Dada uma imagem de uma cacsa gostariamos de identificar,
reconhecer, uma porta e os portais C(bhatentes).

objeto —~»* porta e batentes.



elementos -» os elemenios do batente podem ser os travessBes
laterais e o superior. Se a porta tiver uma fechadura, também
sera considerada um  elemento. Feses Gltimos nd3oc s3o
considerados objetos pois n¥o foram definidas oper agBes para
medir =Se=sus a‘jf,ributcs e verificar seus aspectos para uma

posterior classificagZo.



APENDICE 2

Unma gramatica 6. pode ser definida como em ~Gon 78/ como
uma quadrupla 6 = < N, L+ P .S 3> onde:
N & um conjunto de simbolos nfo terminais ou variaveis.
L €& um conjunto finite de simbolos terminais oy constanbes.
£ &€ um conjunto finito de regras de produco.
S em N & o simbole inicial.
com as segulntes observacBes:
Nmni =&, ou conjunto nulo.
Nugx =¥, ou o alfabeto da gramiatica.
A significa uma cadeia wvazia, uma sentenca sem nenhum simbol
v™ alfabeto com inclus¥o de A
v = v - o
P ¢ um conjunto de producBes do tipo a — 4, ou =eja, a
cadeia a pode ser reescrita come a cadelia £, com o
em V?E NV,.‘E e [ em V?e
O= simbolos n¥o-terminais s%c escritos com .as letras
maitisculas 4 , B, ..., % ,...
O=s simbolos terminais s=¥o escritos como az letras mindsculas
do comego do alfabeto a , &, ¢, ...
Cadeias de terminals com letras mintsculas do final do
alfabeto v , w, x , v , ...
Cadeias misturadas de terminais e n¥o terminais com as letras
gregas &, ., ¥ . p , @ .....
Define-se uma linguagem como um conjunto de sentencas sobre
um alfabeto.

Uma gramatica sem restrig@es quanio 2 forma se suas regras de



produgZo & tida como irrestirita. A= gramiticas que recebem algum
tipo de restrigfc na formagcf¥o de suas regras sfo classificadas

pela chamada hierarguia de chomsky definida abaixo:

1) As gramiticas sensitivas ao contexto tém produgBes da

forma
BA5 —» Gpb para's. S em V *
o em V+
A em N

ou seja, o simbole nZEo-terminal 4 pode ser reescrito como
p somente se aparece no contexto das sub-cadelas 8 e &.
2) As gramaticas livres—do contexto tém produgBes da forma,
A, — o para A. em N
o em V+
onde o simboleo nZEo-terminal 4 pode szer escrito como a
cadeia o sem considerar o contexto em que A aparece.

3 As gramaticas regulares Lém produgdes da forma

A —> aB para A, B em H
A —3 a a enm Y,
e importante notar que toda gramatica regular &
livre—-do—contexto, e toda gramitica livre—-do-contexto &

csensitiva ao contexto e que por sua vez é irrestrita.

Existe uma correspondéncia univeca entre os quatro tipos de
gramiticas e quatro tipos de auldmatos que podem ser usados como
reconhecedores das gramélicas:

gramatica irrestrita ou
Tipo O e Maquina Turing

Tipo 1 —s Autdmato "linear -bounded”



Tips &8 ——» Autédmato de pilha

Tipo 3 —— Autdmato finite
De fato essa hierarquia das linguagens & preservada COMm
respeito a&s capacidades computacicnais desses autdmatos, visto gue
a MAquina de Turing ¢ equivalente ao dispositivo computacional
mais poderoso computacionalmente ja concebido, e o auldmato finito

o menos poderoso dos quatro ~#Gon 787.



APENDICE 3

TABELAS DOS SEGMMENTOS

Abaixo est@o relacicnados itodos

aproximagio poligonal das figuras

referdédncias tanto comoe objstive de

mi.cad,

1i

ci

ir

cf

tam

mZ. cad, m3.cad e m4.cadd,

il

H

incl

linha inicial,
coluna final,
linbha final,

coluna final,

o8  segmentos obtidos da

utilizadas tanto como

reconhecimentoe Cas

tamanho normalizade do segmento, e

= inclina¢io do segmento.

imagens



QUADRADDES

gl.cad

figura O

1i= g ci= 72 1f= 85 cf= B3 tam=® 0.22 incl= —4, 000
ii= 88 ci= 57 1f= 102 cf= 145 tam= 0.26 incl= +0.170
li= 101 ci= 148 1f= 21 cf= 160 tam= 0.24 incl= -B.714
li= 24 ci= 180 1f= 8 cof= 74 tam= 0.285 inecl= +0.174

figura 1

1i= 22 ci= 199 1f= B89 cf= 178 tam= 0.21 incl= -2.238
ji= 71 eci= 181 1f= 88 cf= 238 tam= 0.28 incl= +0. 298
1i= 88 ci= 238 1lf= 37 cf= 258 tam= 0.23 incl= -2.8B80
1i= 36 ci= 256 lf= 21 cf= 199 tam= 0.8 incl= +0.263

figura 2

1i= 28 ci= 284 1f= 73 cf= 295 tam= 0.19 incl= +45.000
li= 77 eci= 208 1f= 78 cf= 260 tam= 0.26 incl= -0, 018
li= 72 ci= 362 1f= 23 cf= 388 tam= 0.20 incl= +1 2. 800
ji= 23 ci= 3B7 1f= 24 cf= 295 tam= 0.26 incl= -0.016

figura B
li= 84 c
li= 181 <
li= 17V5 <
li= 107 ci

o88 1f= 159 of= 269 tam= 0.21 incl= -3 421
273 1f= 177 of = 382 tam= Q.26 incl= +0. 203
S3E2 1f= 110 ef = B72 tam= 0.21 inecl= -3.280
SEE 1f= 01 of = 290 tam= 0.28 incl= +0, 205

oo B H

figura © E
1i= O8 ci= 191 1f= 140 cf= 154 tam= 0.21 incl=-=4.135 .
li= 142 ci= 188 1f= 177 cf= 201 tam= 0.23 incl= +0.761 . : -
li= 178 ci= 203 1f= 133 cf= 244 tam= 0.25 incl= -1.008 -
li= 131 ci= 243 1f= S8 cf= 198 tam= 0.23 incl= +0Q. 733

figura 7

1i= 110 ci= 113 1f= 117 cf= B4 tam= 0.24 incl= -0.118
li= 119 ci= B3 1f= 174 cf= B0 tam= 0.22 incl= +7.857
1i= 178 ci= 62 1f= 188 of= 123 tam= 0.28
l1i= 164 ci= 188 1f= 112 cf= 116 tam= 0.21 incl= +5,. 778
g2. cad

figura ©
li= 27 ci= 301 1f= 87 of= 274 tam=

O incl= -2.222
1i= B8 ci= 275 1f= 112 cf= 350 tam= O.

C

o

22

27 incl= +0.320
Z2 incl= -2 882
Z4 incl= +0.324

1i= 100 ci= 352 1f= 48 cf= 375 tam=
li= 482 ci= 374 1f= 26 cf= 308 tam~

figura 1
1i= 31 eci= 101 1f= 41 cf= B3 tam= 0.28 incl= -0.263
1i= 41 eci= B3 1f= 75 cf= 73 tam= .22 incl= +3.400
ji= 78 ci= 77 1f= B7 of= 114 tam= 0.24 incl= ~0.207
1i= 632 ci= 118 1f= 24 cf= 108 tam= 0.10 incl= +2.5386

incl= ~0.088 - -



figura

li= 36
1i= 47
1i= &5
li= 48
figura 3
li= 29
li= 485
li= 79
1i= 74
figura 5
li= 7B
ii= 85
1i= 1086
1i= 98
figura ©
li= 94
li= 116
li= 126
li= 106
figura 7
li= 103
li= 122
li= 134
li= 113
figura B
1i= 109
1i= 140
1i= 187
li= 151
figura 8
c1i= 111
li= 1862
li= 1895
li= 132
g4.cad
figura O
S li= 12
li= 48
li= 47
li= 12
figura 1
li= 21
li= BS
li= 83
li= 45

figura =

ci=
ci=

156
141
155
173

227
188
is0
=34

1886
143
151

176

76
52
21
Qv

199
124
207
=20

=76

= 232

258
302

122

a7
1586
1756

52
51
o2
83

140
1058
148

= 178

if
it
1f
if

ir
s
1f
if

it
1f
if
ir

if
if
if
if

if
1f
ir
if

if
ifr
if
if

1t
if
if
1f

ir
if
ir
1f

f
1f
1f
1if

47
53
BS
=27

43
78
=
40

a1
105
og
77

110
127
110G

94

120
1356
119
102

138
i87
185
109

157
i8b
133
110

46
82
17
iz

58
23
48
21

= 141

1561
172
1863

187
iags
232

= 230

= 143

149
176
168

B0
76
a7
84

182
201
=220

= 203

= 225

=56
311

= 276

o8
156
i7g
izs

48
85
94
Sz

= 108

141
i75

= 140

tam=
tam=
tam=
Ltam=

tam=
tam=
tam=
tam=

tam=
tam=
tam=
tam=

tam=
tam=

tam=

tam=
tam=
Ltam=
tam=

tam=
t.am=
tam=
tam=

Lam=
Lam=
tam=
t.am=

tam=
t.am=
tam=
tam=

tam=
tam=
Lam=
tam=

OO0

o000

Do 00

OO O00

OQCOO0O

ocooo0

0000

0000

0000

.19
i
ey
.14

.28
.20

.20

.28
.18
.25
.2l

i@
.18
.18
.14

.14
.19

17

.47

.24
.23
E27
.20

=1
27

.23
.21

.28
.22
.19
.23

=24

.23
.21

21

incl=
incl=
incl=
incls=

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
inecl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

inels=
incl=
incls
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

-0, 733
+1. 8600
-0. 588
+1.100

~0.100
+18. 800
=0. 024
+8. BOO

-0,
+3.
—-0.
+z2.

217
333
=80
780

-1,
+0.
-1.
+0.

GO0
848
000
823

-1.
+0,
~1.
+0,

O62
824
154
733

B2a
+1 ., 382
-0, B8z
+1. 273

=-0.

-1.
+0.
-2,
+0.

@17
290
364
458

-8. B0OO
+0.118
-15. 000
-0, 000

~0.4g971
+0, 778
~-1.28a
+0. B35



li= 30
li= 81
li= 78
1i= 46
figura B
li= 7&
1i= 77
li= 47
figura B
1i= 71
li= 74
li= 122
1i= 119
figura 7
li= Q3
li= 106
li= 136
l1i= 123
figura 8
li= ©8
1i= 100
li= 122
li= 120
figura S
li= 114
li= 1861
li= 1858
li= 118
figura 14
li= 142
li= 1682
li= 178
li= 189
g5. cad
figura ©
li= B
li= 10
1i= B3
li= 48
figura 1
li= 7
li= 38
li= 118
li= 83
figura 2
li= 28
ii= 80
jim= 7?3

ci
i
ci
ci

=288
279
3
336

iga
zZe8
=232

o3
4%
48
100

=41

207
218
=54

171
143
145
176

=84
=77
334
3349

17z
150
165
189

218
168
i72
223

118
27
sa

155

=88
=275
314

1f= 56
1f= 78
if= 48
1f= 26
1f= 78
If= 54
if= 71
1f= 73
1f= 121
1£f= 119
1f= 78
1f= 102
if= 136
1f= 127
if= @5
1f= o8
1f= 11Q
1f= 120
1f= a8
1f= 157
if= 165
1f= 118
1f= 112
1f= 158
1f= 178
1= 159
1f= 142
1f= B
1r= Bi
if= ©51
if= 8
1= 35
1f= 113
ir= 87
if= 10
1f= B3
lf= 75
1f= 43

= 278

3198
337

= 300

= 228

=38

= 191

45
45
100
og

= 207

Z218
=53

= =44

= 148

143
1748

= 174

= =75

=34

340
=285

= 149

1868
189

= 172

= 1689

168

= 221

=219

85
1583

= 123

= 272

211
230

tam=
tams=
tam=
Lam=

Lam=
Ltam=
tamm=

tam=
tam=
Lam=
tam=

tam=
L amz
tam=
tam=

Lam=
tam=
tam=
Lam=

tam=
tam=
tam=
tam=

tam=
tam=
tam=
tam=

tam=
tam=
tam=
tam=

tam=
tam=
tam=
Lam=

tLam=
Lam=
Lam=

OO0

COQO0

000

QOO0

O0CO0

CO00

GO0

OO0

0000

0000

A7
. a7
.18
.24

. 27
.17
.45

.23
.23
.27
.21

.24

=28

.24
.18

.23
.17
.28
1@

.20
. a7
.28
.28

.26
.18
.27
.19

.24
.21

=6

.20

.25
.22
.28
.28

.18
.24
.20

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=

incl=
incls=
inci=
incls=

inci=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

inel=
incl=
incl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

incl=
inmcl=
incl=
incl=

incl=
incl=
inel=
incl=

incl=
inpcl=
incl=

-1. 825
+0. 425
-1.811
+0. 472

194
oG
585

+0,
~-3.
-0.

~0. 042

+470000C00. 000

-G, 058
+21 . 500

-0, 263

2. TET

-0. 887
+2. 800

-0. 077

+1 8000006, OO0

~0. 065

+11.000

-t
+0,
-7,
+(.

778
O70
833
1114

Ban
+1. 0857
-0, 782
+1 . 000

~0.

_O . 043 R

+41. 000 .-
-0, 041
+8. 500

-0
+2.
-0,
+2.

337
879
333
2el

~-1. 688
+0. 417
-1.878



li= 40 cwi= 327 1f= 2B cf= 293 tam= 0.282 incl= +0. 441
figura B

li= 60 ci= 372 1f= 62 cf= 337 tam= 0.284 incl= -0, 057
li= 67 ci= 338 1fF 93 cf= 336 tam= 0.18 incl= +26. 000
li= 84 ci= 3Z7 1f= G3 cf= 378 tam= 0.27 incl= -D. 028
li= B8 ci= 3786 1f= B0 cf= 372 tam= 0.20 incl= +7,250
figura B

li= B3 ci= 282 1f= 72 cf= 218 tam= .24 incl= -0.273
li= 72 ci= 219 1f= 103 of = 2258 tam= 0.82 incl= +5. 167
li= 104 ci= @27 1f= 97 cf= 263 tam= 0.285 incl= -0.194
li= O2 ci= 28B4 1f= B85 of= 258 tam= 0.19 incl= +3. 000

figura 7
li= 70 ci= 196 lf= 74 cf= 170 tam=
li= 77 ci= 168 1lf= 83 cf= 171 tam=
li= 98 ci= 176 1f= QO cf= 202 tam=
li= Q2 ci= 203 1f= 71 cf= 108 tam=

24 incl= ~0.154
18 incl= +8. 333
268 incl= -0, 222
19 incl= +4. 200

0000

figura 10

1i= 101 ci= 303 1f= 138 cf= 2860 tam=
li= 141 ci= 271 1f= 168 ci= 310 tam=
li= 168 ci= 317 1f= 132 cf= 349 tam=
li= 130 ci= 248 1f= 102 cf= 311 tam=

21 incl= -1,088
22 incl= +0.718
21 incl= -1.125
21 incl= +0,757

eoopo

figura 11

li= 121 ci= 208 1f= 187 cf= 208 tam=
li= 157 ci= 208 1f= 187 cf= 286 tam=
1i= 187 ci= 2568 If= 117 cf= 287 tam=
li= 117 ci= 256 1f= 118 cf= 212 tam=

20 incl= +368000000, 000
27 incl= +0. 000

22 incl= ~40, 000

24 incl= +0. 045

eeee

figura 12

li= 121 ci= 174 1f= 13238 cf= 151 tam=
li= 142 ci= 153 1f= 188 cf= 167 tam=
1i= 184 ci= 174 1f= 139 cf= 118G tam=
1i= 1358 ci= 189 1f= 121 cf= 174 tam=

258 incl= -0.730
186 incl= +0, 929
A7 dnel= -1, 000
17 incl=s +0.4933

0000

RETANGULOS
ri.cad
figura O
li= 2 ci= 182 1f=2 60 cf= 184 tam= 0.86 incl= -3, 222
li= B85 ci= 184 1f= 74 cf= 211 tam= 0.281 incl= +0.191
li= 72 ci= 212 1f= B of= 2268 tam= 0.28 incl= -4.871
li= 8 ci= 225 1f= 2 cf= 182 tam= 0.19 incl= +0.140
figura 1

B33 incl= —0.919
.14 incl= 0, 848
.34 incl= —0. 285
LAZ dinel= 40,774

li= 10 ci= 282 if= 78 cf= 218 tam=
li= 78 ci= 218 1f= 106 cf= 281 tam=
1i= 108 ci= 2B1 1f= 37 of= 329 Ltam=
lis 33 ci= 328 1f= @ cof= 208 tam=

©o0O0



figura 2
1i= 16 ci= 142 1f= 20 cf= 101 Ltam=

1i= 23 ci= 98 lf=s 74 cf= 105 tam=
1i= 75 ¢ci= 107 1f= 741 cf= 153 tam=
1im B0 ci= 1584 1f= 19 cof = 146 tam=

.20 Inecl= 0. 008
.25 incl= +8. 500
.23 incl= ~0. 087
28 incl= +6. 280

s R R eNe

figura 3 :
1i= 28 ci= 365 1f= 146 cf= 224 tam= 0.48 incl= -0.851

1i= 154 ci= 833 1f= 35 cf= 375 tam® 0.486 incl= -0, 838

O

figura 4

li= B8 ci= 38 1f= 139 cf= 33 tam=
li= 140 ci» 35 1f= 143 cf= 81 tam=
li= 131 ei= 83 1f= B7 cf= 85 tam=
li= B85 ci= 81 1lf= 554 cf= 30 tam=

.30 incl= -16, 800
A7 inel= 40, 088
.27 inel= 37, 000
18 incl= 0. 024

COO0O0

figura 18

l1i= 97 ci= 212 1f= 124 cf= 211 tam=
li= 1288 ci= 208 1f= 183 cf= 127 tam=
1i= 121 ci= 186 1f= G5 cf= 127 tam=
li= 91 ci= 1298 1f= @8 cf= 211 tam=

.11 inel= -27.000
.35 incls +0. 0OB2
11 dinel= -26. 000
.38 incl= +0. 040

o0 CoO

figura 21
li= 148 ci= 381 1f= 140 <f= 277 tam=
li= 147 ci= 275 1f= 182 cf= 289 tam=
li= 183 ci= 281 1f= 180 cf = 368 tam=
li= 154 ci= 368 1lf= 119 cf= 353 tam~

.31 incl= -0, 297
.14 inel= +2. 900
.32 incl= -0. 299
214 inel= 42333

QOO0

figura 22

1i= 182 ci= @F 1f= 188 cf= 190 tam= 0. 45 incl= +0, 059
1i= 146 ci= 186 1f= 140 cf= G8 tam= 0. 43 incl= +0. 061
rz.cad

figura O

L.BE8 incl= —-18. 800
A8 incl= -0, 024
.33 inecl= -33. 000
14 incl= -0, 000

ii= 13 ci= 45 1f= 106 cf= 40 tam=
1i= 108 ci= 45 1f= 108 cf= 87 Ltam=
1i= 108 ci= 88 1lf= 13 cf= 84 tam=
1i= 11 ci= 88 l1lf= 11 cf= 458 tam=

O00C0

figura 1

li= 17 ci= 113 1f= 48 cf= 113 tLam=
li= B3 ci= 118 1f= 51 cf= 180 tam=
1i= 47 ci= 162 1f= 14 cf= 180 tam=
li= 11 ci= 4188 1f= 13 of= 118 Lam=

.14 incl= +32000000. 000
VB2 incl= -0, 088

.14 incl= +18, 500

.31 inel= ~0.028B

OG0 O0

figura 2
li= 18 ci= 201 1f= 20 cf= 218 tam=
1i= 24 ci= 2813 1f= 48 cf= 215 tam=
li= 49 ci= 217 1f= 47 cf= 294 tam=
li= 43 ci= 296 1f= 17 cf= 293 tam=

.38 incl=s -0, 0583
L11 inel= +12. 000
.34 incl=s 0, 026
A2 inclz= +8. BBY

OO0

figura B
1li= 47 ci= 372 1f= D59 cf= 283 tam=
li= 80 ci= 283 1f= 100 cf= 268 Lam=
1i= 104 ci= 271 1lf= 87 cf= 383 tam=
li= 85 ci= 384 1f= 48 cf= 378 Lam=

L38 incl= —0.108
JiIB inel= 46 667
.38 incl=s -0.125
A2 incl= +4,114

DO0O0



figura 7

1i= 57 ci=
li= 87 ci=
li= 107 ci=
li= O0 ci=
figura @

li= 112 ci=
li= 189 ci=
li= 167 ci=
li= 110 ci=
figura 10
li= 1228 ci=
li= 126 ci=
li= 187 c¢ci=
li= 181 ci=
figura 11
1i= 130 ci=
1i= 172 ci=
li= 1B8 ci=
li= 124 ci=
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figura O

li= 1 ci=
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li= 49 ci=
li= 36 ci=
figura 1

li= 7 ci=
li= 16 ci=
li= 46 ci=
li= 3B ci=
figura 2

li= 24 ci=
li= 148 ci=
li= 188 ci=
li= 30 ci=
figura 4

li= 48 ci=
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figura 5

li= B1 ci=
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figura 8
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1i= 108 ci= 281
figura 11

li= 72 ci= 27
li= 128 ci= £8
li= 4126 ci= 48
figura 13

li= 77 ci= 65
li= 174 ci= B7 |
li= 166 ci= 123
li= 77 ci= 126
figura 15

li= B9 ci= =246
li= 94 ci= 170
li= 134 ci= 172
li= 131 ci= 253
figura 17

l1i= 101 ci= 139
li= 187 ci= 138
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li= 0O ci= 159
figura 21

li= 182 ci= ZB6
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ii= 14 ci= 124
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figura 1
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li= Q9@ ci= BO
li= B7 ci= OQ
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li= 113 ci=
l1i= 72 ci=
figura 8

li= 107 ¢i=
li= 163 ci=
l1i= 183 <ci=
1i= 108 ci~=
figura 8

li= 181 ci=
li= 182 ci=
li= 182 ci=
1li= 1189 ci=
figura 10
li= 129 ci=
li= 1689 ci=
1i= 1768 ci=
1i= 138 ci=
ti.cad
figura O

li= 8 ci=
li= 37 ci=
li= B2 ci=
figura 1

li= 13 ci=
li= B2 ci=
li= 31 ci=
figura 2

li= 12 wi=
li= 5B ci=
li= 13234 ¢i=
figura 3

li= 24 ci=
li= 86 ci=
li= 85 eci=
figura 4

li= B2 ci=
1i= 147 ci=
1i= 1889 ci=
figura &

li= 77 ci=

li= 169
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cf= 288 tam= O
ef= 216 tam= O.
cf= 1582 tam= O
cf= 4180 tam= O
efz= 192 tam= O
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cf= =8B tam= O
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cff= 107 tam= O
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li= 142 ci= 278 1f= 74 cf= 222 tam= 0.30 incl= +1.283

figura 7

iz O8 ci= 268 1f= 185 cf= 311 tam= 0.27 incl= +1.365
li= 1585 ci= 211 1f= 117 cf= 370 tam= 0.27 incl= -0.044
1i= 1168 ci= 388 1f= O35 cf= 268 tam= .44 incl= +0.210
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figura O '

1i= 7 ci= 68 1f=s 91 cf= 49 tam= 0.31 incl= —-4.421
1i= Q2 ci= Bl 1f= 26 cf= 148 tam= 0.36 incl= -0.0680
li= 20 ci= 144 1f= 8 cf= 73 tam= 0.28 incl= +0.187
figura 1

1i= O ci= 3OB 1f= 28 of= 207 tam= 0.43 incl= -0.162

li= 32 ci= 210 1f= B89 cf= 281 tam= 0.31 incl= +0.380
li= 58 ci= 281 1f= 18 cf= 306 tam= 0.18 incl= -1.720

figura 2
1i= 27 ci= 165 1f=s 71 cf= 156 tam= 0.20 incl= -4.8839
11 78 ci= 180 1lf= 84 of= 248 Ltam= 0,39 incl= +0.108

li= 84 ci= 243 1f= 24 cf= 173 tam= 0.33 incl= +0.857

figura 3

li= 40 ci= 380 1lf= 84 cf= 283 tam= 0.38 incls ~0.345
li= 88 ci= 2852 1f= 173 cf= 324 tam= 0.24 incl= +1.181
li= 168 ci= 2330 1f= 40 cf'= 380 tam= 0,38 incls= —-2.560

figura 10

li= 868 ci= 88 1f= 173 cf= 182 tam= 0, 23 incl= +0.887
1i= 170 ci= 190 1f= 98 cf= 198 tam= 0.24 incl= -8B.875
li= @7 ci= 1958 1f= B2 cf= 88 tam= 0.38 incl= +0.142
figura 11

1i= 111 eci= 214 1f= 187 cf= 212 tam= 0.284 incl=s -28B. 000
li= 167 ci= 212 1f= 167 cf= 296 tam= 0.37 incl= +0.000
li= 187 ci= 296 1f= 106 cf= 223 tam= 0.32 incl= +0.838
figura 1i2

li= 111 ci= RB2 1f= 182 cf= 40 tam= 0.22 incl= +6.375
li= 182 ci= 41 1f= 156 cf= 121 tam= 0.386 incl= -0.087
li= 156 ci= 121 1f= 108 cf= 37 tam= 0.37 incl= +0. 571
3. cad

figura ©

li= 11 ci= B7 1f= 8l cf= 38 tam= .41 incl= -2.8500
li= 82 ci= 41 1f= 5Bl cf= 89 tam= 0.28 incl= ~0.8645
li= 49 ci= 80 1f= g cf= 72 tam= 0.23 incl= +2.222
figura i .
1li= 12 ci= 132 1f= 67 cf= 130 tam= 0.38 incl= -27.% D
li= 71 ci= 139 1f= 42 cf= 187 tam= 0.21 incl= -1.00 .
li= 20 ci= 187 1lf= 11 cf= 140 tam= 0.22 incl= +1.037

figura &

li= 41 c<i 208 1f=s 48 cf= 288 tam= 0.87 incl= +4000000. 000
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figura 3

li= 23 ci= 3234 1f= 88 cf= 307 tam=
li= 99 ci= 3208 1f= 134 cf= 282 tamz
li= 130 ci= 283 1f= 20 cf= 337 tam=

.28 incl= 2,778
LET incl= +0. 473
.41 inel= 42, 301
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figura 7

1i= 723 ci= 271 1f= 121 cf= 2581 tam=
lim 124 ci= =248 1f= 104 cf= 175 Lam=
1i= 99 ci= 173 1f= 71 cf= 288 tLtam=
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.30 incl= +0. 282
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figura 8

li= 81 ci= 86 1lf= 108 cf= 141 tam=
li= 114 ci= 142 1f= 183 cf= 117 tam~
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figura 10
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= 0.16

incl=

incl=

incl=
incl=

incl=

incls=
incls

incl=

incl=
incl=
incl=

incl=

-0. 087

+0. =222

~0. 167
+0, 000

~1.8500

+0, 348
+0, 0BS5S

+1. 0600

=0, 385
+12. 000

-0, 462
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li= 134 ci= 110 1f= 138 cf= 1386 tam= 0.27 incl= +0.038
1i= 132 ci= 138 1f= 117 cf= 137 tam= 0.158 inel= +15. 000
1i= 147 ci= 437 1f= 134 cf= 110 tam= C.850 inel= ~-0.630
figura 158
figura 16

l1i= 188 ci= 142 1f= 183 ¢cf= 174 tam= 0.33 incl= -0.084
li= 188 ci= 176 1f= 180 cf= 140 tam= 0.42 incl= +0.222

figura 17
li= 181 ci= 81 1f= 1687 cf= 104 tam= 0.33 incl= +0,2Z61
li= 182 ci= 108 1f= 180 cf= 85 tam= 0.27 incl= +0.143



mi.cad

figura O

figura 1

1i= 18 ci= 48 1f= 064 cf= 46 tam=
li= B7 cil= 8BS0 1f= 69 cf= 107 tam=
li= B84 ci= 109 1f= 19 cf= 108 tam=
li= 168 ci= 108 1f= 15 cf= 50 tam=

.21 incl= -23. 000
.26 incl= +0, 038
.20 incl= 48000000, Q00
.24 incl= +0.018

D000

figura 2
li= 24 ci= 130 1f= &7 cf= 117 tam=
ili= FO eci= 121 1f= 78 eof= 170 tam=
li= 77 ci= 171 1f= 38 cf= 181 tam=
li= 35 ci= 481 1f= 22 cf= 136 tanm=

B2 incl s 3,308
A5 incl= +0.184
.21 incl= —-4. 200
83 incl= +0.283

COOQ

figura 3

figura B

li= 35 gi= 318 1f= 93 cfz 274 tam=
li= 92 ci= 274 1f= 108 cf'= 208 tam=
li= 108 ci= 308 1fx B2 cf+w 2347 tam=
li= 48 ci= 348 1f= 385 cf= 321 tam=

.31 incl= —-1.300
18 inel= +0. 441
.20 incls s -1.436
.12 incl= 40,842

COC O

figura 7

1i= 87 ci= 182 1f= 103 cf= 180 tam~
li= 103 ci= 180 1f= 108 cf= 245 {fam=
li= 108 ci= 248 1f= 93 cf= 248 tam=
li= 92 ci= 244 1f= 85 cf= 182 tam=

.08 incl= -8B, 000
V40 incl= 40,077
.00 incl= ~185. 000
.38 incl= #0118

QOO0

figura 8 \

1i= ©O1 cim= 71 1f= 124 cf= 32 tam=
li= 187 ci= 323 1f= 183 cf= B3 tam=
li= 184 ci= B0 lf= 882 cf'= 77 tam=

.23 incl= 0. 846
.21 incl= +1.800
.44 inel= —4.412

OO0

figura 9

li= Q% ci=z= 118 1f= 1589 cf= O3 tam=
li= 181 ci= 66 1f= 176 cf= 1583 tam=
li= 172 ci= 181 1f= 84 cf= 124 tam=

.30 incl= -2.870
.28 incl= +0.263
.36 incl= 42 BEY

000

figura 10
li= 124 eci= 1684 1f= 164 cf= 1832 tam=
1i= 165 ci= 188 1f= 184 cf = 213 Ltam=
li= 1684 ci= 213 1f= 122 cf= 211 tam=
li= 122 ci= 211 1f= 124 cf= 184 tam=

.22 incl=s —40. 000
.28 incli= 0,021
.23 incl= +21.000
.26 incl= -0.043

QO0o

figura 12



L1323 inpel=s -7.600
.38 incl= 40,078
.13 incl= -7,800
.34 incl= +0.071

li= 134 ci= 2688 1f= 172 cof= 284 tam=
li= 173 ci= 26885 1f= 181 cf= 366 tam=
1i= 179 ci= 3687 1f= 140 «f= 372 tam=
li= 138 ci= 368 1f= 1321 cf= 271 tam=

COQO

m2. cad
figura O
figura 1 :
li= 22 eci= 188 1f= 99 cf= 185 tam= 0. 22 incl= -Z25 GB7Y
li= 103 ci= 156 1f= 104 cf= 282 tam= 0.27 incl= +0.010
li= 101 ci= 284 1f= 23 cf= 252 tam= 0.22 incl= +39. 000
li= 21 ci= 249 1f= 21 cof= 188 tam= 0.25 incl= -0.000
figura 2
li= 3RO ci= 2893 1f= 89 cf= 283 tam= 0.26 incl= ~14.730
li= 0B ci= 292 1f= Q4 cf= 339 Ltam= 0.21 incl= ~0.021
li= 92 ci= 340 1f= 30 cf= 2340 tam= 0.27 incls ~-82000000. 000
li= 28 ci= 337 1f= 28 cf= 294 tam= 0.18 incl= -0.000
figura B
li= 81 ci= 133 1f= @98 cf= 52 tam= 0.38 incl= -0.488
1i= 402 ci= B5 1f= 121 ef= 114 tam= 0.28 incl= +0.322
li= 121 ci= 114 1f= B7 cf= 142 tam= 0.26 incl= -1.092Q
figura 8
figura 10
li= 118 ci= 380 1f= 1868 cf= 370 tam= C.24 incl= -7.000
1i= 1868 ci= I7Y0O 1= 183 of= 285 tam= 0,35 incl= +0. 020
1i= 180 ci= 267 1f= 118 cf= 380 tam= 0.38 incl= -0.578
figura 11
1li= 119 ci= 143 1f= 1859 cf= 197 tam= 0.24 incl= +0.833
li= 180 ci= 199 1f= 118 cf= 246 tam= 0.24 inecl= -0.824
li= 116 ci= 245 1f= 117 cf= 149 tam= 0.47 incl= -0.010
m3. cad
figura ©
li= 19 ci= 1@7¥ 1f= 3Q cf= 157 tam= 0.22 incl= —-0.300
li= 46 ci= 181 1lf= 582 cf= 242 tam= 0.48 incl= +0.074
li= B2 ci= 242 1f= 20 cf= 1898 tam= 0.24 incl=s +0.744
figura 1
li= 44 ci= 58 1f= 78 cf= 54 tam= 0.15 incl= -8.730
li= 83 ci= B8 1f= 87 cf= 118 tam= 0.26 incl= +0. 087
li= 87 ci= 118 1f= 37 cf= 121 tam= 0.22 incl= -18. 667
li= 34 ci= 118 1f= 30 cf= 62 tam= C.24 incl= +0.071
figura &
figura 13
figura 14

li= 84 ci= 232 1f= 188 cf= 224 tam= 0.30 inel= -10, 500
li= 188 ci= 224 1f= 171 ef= 274 tam= 0. 18 incl= +0. 0680



li= 169 ci= 275 1f= 91 cf= 282 Ltam= 0.28 incl= -11.143
li= 88 ci= 278 1f= 84 cf= 232 tam= 0.17 incl= +0 022
figura 18
1i= 107 ci= 112 1f= 181 cf= 112 tam= 0.34 incl= +B4000000. 000
li= 181 ci= 112 1f= 161 <cf= 1234 tam= 0.14 incl= +0, 000
li= 188 ci= 138 1if= 110 cf= 138 tam= 0.31 incl= -48, 000
li= 105 ci= 132 1f= 107 cf= 112 tam= 0.12 incl= -0.100
figura 20
Tigura 22
li= 118 ci= 7= 1f= 120 of = 317 tam= 0.28 incl= 0,021
li= 122 ci= 318 1f= 1689 cf= 221 tam= 0.282 incl= +8. 400
l1i= 170 ci= 323 1= 168 cf= 879 Ltam= 0.26 incl= -0, 082
li= 163 ci= 2380 1f= 118 cf= JI72 tam= 0.22 incl= +6. 000
méd. cad
figura O .
li= 18 ci= 218 1f= 54 of= 138 tam= 0.31 incl= -0, 488
li= B4 ci= 138 1f= 119 cf = 184 tam= 0.25 incl= +2, 241
1i= 117 ci= 172 1f= 416 cf= 217 tam= 0.38 incl= -2. 244
figura 1
figura =2
li= 20 ci= 117 1If= BB cf= 93 tam= 0.33 incl= ~1. 875
li= 65 ci= 893 1f= 73 cf= 115 tam= Q.16 incl= +0. 364
li= 7R ci= 418 1lf= 22 of= 133 tam= 0.37 incl= -2, 778
figura 3
li= 20 ci= 75 1f= 56 cf= 32 tam= 0.24 incl= -0, 837
li= B6 ci= 32 1f= 90 cf= 73 tam= 0.25 incl=s 41,049
li= GO7 ci= 78 1f= 19 cf= 81 tam= 0.34 incl= -26. 000
figura 16
li= 768 ci= 282 1f= 80 cf= 238 tam= 0.268 incl= -0 264
li= 95 ci= 238 lf= 136 cf= 283 tam= 0.20 incl= +2. 029
li= 137 ci= £585 1f= 121 cf= 310 tam= 0.27 incl= -0, 201
li= 121 ci= 310 1f= 78 cf= 288 tam= 0.21 incls +2 887
figura =20
figura 21 ,
li= 132 ci= 32 1f= 164 cf= 33 tam= 0.10 incl= +31.000
li= 1688 ci= 35 1= 1686 cf= 148 tam= 0.37 incl= +0. 009
1i= 183 ci= 147 1f= 131 ef= 148 tam= 0.11 incl= +16. 000
li= 130 ci= 1432 1f= 130 cf= 34 tam= 0.37 incl= -0.000
mB, cad
figura ©
li= 10 ci= 87 1f= 140 cf= 22 Ltam= 0.44 incl= +10. 833
li= 137 ci= 114 1f= 8 cf= Q7 tam= 0.48 incl= +7.588
figura 1

li= 24 ci= 2432 1f= 88 cf= 229 tam= 0.30 incl= -2, 500



li= Bg
1i= B3
figura 2
li= 3
li= 1857
Ti= 117
figura B
li= 36
1i= 77
li= 148
figura 18
li= 81
li= @O
li= 158
li= 1486

figura 19

229
=52

48
39
21

200
376
323

290
=35
247
205

1fr=
if=
if=
1f=

= 158

118
332

75
150
39

a7
158
150
s2i

=282
=64

3z
82
53

278
325
2H3

=37
=47
305
280

OO0

OO0 0

.20
.28

L AB
.17
.31

. B8V
.27
. 40

.21

.26
.23
.25

incl=
incl=

incl=
incl=
incl=

incl=
inmcl=
incl=

incl=
incl=
incl=
incl=

-7.
~0.
+3.

+0.
-1.
+3.

-0,
+53,
~{.
+4.

.174
. B33

8O0
S07?
GO0

520
431
633

143
567
138
333



