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Resumo

O reconhecimento de padrdes consiste em achar ocor-
réncias de uma imagem padrdo ou modelo Q numa outra
imagem a ser analisada A. Este problema torna-se bem
mais dificil de se resolver se as imagens Q e A podem ser
vistas de diferentes pontos de vista, gerando deformacdes
em perspectiva. Neste trabalho, descrevemos os resulta-
dos preliminares de um sistema de reconhecimento inva-
riante a transformacdes afins que consegue reconhecer as
imagens independentes do ponto de vista. A proposta esta
baseada em duas técnicas: (1) o casamento de padrbes
baseado nos Coeficientes de Fourier de Projecdes Radi-
ais (Forapro), para obter a invariéncia a rotacéo, escala,
brilho e contraste; (2) a simulac@o de pontos de vista da
imagem Q para obter a invariéncia afim e consequente-
mente invariancia aos pontos de vista.

1. Introducéo

O reconhecimento de padrGes em imagens digitais
(template matching) € uma tarefa fundamental em visdo
computacional. Um reconhecedor de padrBes procura uma
imagem modelo ou padrdo Q (query) dentro da imagem
de procura a analisar A.

As principais dificuldades do reconhecimento do pa-
drdo Q em A sdo: (1) Q pode aparecer em diferentes angu-
los e escalas; (2) as instancias de Q em A podem sofrer
efeitos fotométricos que incluem mudanca de brilho e
contraste; (3) o conjunto 6tico da camera borra as ima-
gens (principalmente com o foco mal-ajustado); (4) Q
pode sofrer deformacdo em perspectiva devido a mudanca
na posicao do observador.

Recentemente, foi proposto o algoritmo de reconhe-
cimento de padrdes Forapro (Fourier Coefficients of Ra-
dial Projection) [1]. Este algoritmo é invariante & rotacéo,
escala, translacdo, brilho e contraste. Ele é bastante robus-
to a borrdo e ruidos. Porém, este algoritmo é pouco robus-
to a deformacéo em perspectiva.

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [2] é uma
das técnicas mais populares e eficientes para calcular as
correspondéncias entre os pontos-chaves de duas ima-
gens, invariante a escala e rotagdo. SIFT detecta os pon-
tos-chaves através de DoG (Difference-of-Gaussian) e um
descritor baseado na distribuicdo de orientagdo do gradi-
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ente local. SIFT original ndo faz reconhecimento de pa-
drdes, mas apenas calcula os pontos-chaves correspon-
dentes. Para que SIFT possa reconhecer padrdes, as cor-
respondéncias dos pontos-chaves devem ser agrupadas
pela transformada de Hough generalizada [3]. Lowe suge-
re que se utilizem grupos de pelo menos trés correspon-
déncias de pontos-chaves para identificar um padréo.

Morel e You propSem uma extensdao do SIFT que o
torna invariante a transformacdes afim denominada de
ASIFT [4]. A idéia deste algoritmo é procurar as corres-
pondéncias dos pontos-chaves em imagens que simulam
as distorcdes afins.

Este trabalho apresenta os resultados preliminares do
esforgo para mostrar a potencialidade dos coeficientes de
Fourier de projecdes radiais na construgdo de um algorit-
mo para o reconhecimento de objetos invariante a trans-
formagGes afins.

2. Transformacdes afins

Uma transformacdo afim de uma imagem u é uma
transformacdo linear com seis graus de liberdade e pode
ser descrita como:

u(x,y) — u(ax+by+e, cx+dy+f).

As transformagdes afins incluem rotacdo, mudanca de
escala uniforme, ndo-uniforme e cisalhamento. Uma
transformacéo afim no espaco euclidiano tem as seguintes
propriedades:

1. Preserva a relacdo de colinearidade entre pontos,
isto &, trés pontos colineares continuam a ser coli-
neares apds a transformacao.

2. Preserva a razdo das distancias ao longo de uma li-
nha, isto &, para pontos colineares distintos py, p €
Ps, & razdo |p, — p,|/|ps — p,| € preservada.

Como consequéncia da primeira propriedade, a trans-
formacdo afim preserva o paralelismo das retas. A proje-
¢cdo em perspectiva ndo mantém o paralelismo das retas.
Porém, qualquer transformagdo em perspectiva pode ser
aproximada localmente por uma transformacdo afim.
Observe o trapezoide preto no chdo da figura 1. Este tra-
pezoide era originalmente um retangulo, mas tornou-se
trapezoidal devido a deformagdo em perspectiva. Porém,
repare que cada ladrilho é aproximadamente paralelogra-
mo. Assim, pode-se procurar instancias de Q que apare-
cem com deformacdo em perspectiva em A procurando
sub-imagens T; de Q que aparecem com deformacédo afim



em A. Os resultados das buscas podem ser agrupados
através da transformada de Hough para localizar a instan-
cia de Q com distorcdo em perspectiva.

Figura 1: Uma transformacdo em perspectiva pode ser
aproximada localmente por uma transformacao afim.

3. Simulacgéo de distorgdes

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [2] é uma
técnica bem-conhecida, popular e altamente eficiente para
calcular as correspondéncias dos pontos-chaves entre duas
imagens. SIFT é invariante a rotacdo e escala, mas ndo a
distorcdo em perspectiva. Morel e You propdem uma
extensdo do SIFT que o torna invariante a transformacoes
afim e que eles denominam de ASIFT [4]. Eles mostram
que qualquer transformacdo afim (desconsiderando a

translacéo):
{a b}
A=
c d

pode ser decomposta de forma Unica como produto de
quatro transformacdes:

A=H; R (y)TR,(¢) =
}{cosw - semq[t O}{comb - senﬂ
seny cosy |0 1| senp cos¢o
onde H; com A >0 é a mudanc¢a de escala, R; e R, sdo
duas rotagGes, e T, com t=1/cos0 é a mudanca de in-

clinacéo. Figura 2 apresenta os pardmetros utilizados na
equagdo acima.

Figura 2: Decomposicdo de uma transformada afim.

SIFT é invariante por rotacdo e escala, ou seja, é inva-
riante as mudancas de y e A. Assim, se gerar as imagens
distorcidas pelas mudangas de 6 e ¢ e achar as correspon-
déncias dos pontos-chaves entre todas elas, é possivel
obter a invariancia afim.

Podemos resumir ASIFT em: 1) dadas duas imagens
Q e A; 2) ASIFT realiza as transformacdes afins sobre as

duas imagens variando os parametros 6 e ¢; 3) ASIFT
compara todas as imagens simuladas utilizando SIFT para
calcular as melhores correspondéncias dos pontos-chaves.

4. Forapro

Forapro (Fourier coefficients of Radial Projections) é
um algoritmo de reconhecimento de padrdes intrinseca-
mente invariante por rotacdo, brilho e contraste [1]. Ele é
invariante @ mudanca de escala dentro de um intervalo
especificado. Definiremos que duas imagens X e y sdo
equivalentes sob variacdo de brilho/contraste se existem
fator de correcdo de contraste >0 e fator de corre¢do de
brilho y tais que y =Bx+7y1, onde 1 é a matriz de 1’s.

Forapro calcula varias caracteristicas invariantes por
rotagéo, brilho e contraste, e uma caracteristica que dis-
crimina a rotacao local (a “orientacdo candnica”) para
cada pixel de A. Isto é feito a partir dos coeficientes de
Fourier de projecdes radiais. Forapro também utiliza os
coeficientes de Fourier de projecdes circulares para obter
outras caracteristicas invariantes por rotacao.

Quando este processo termina, diferentes padrbes cir-
culares T; podem ser buscados rapidamente em A (de
forma invariante por rotacdo) comparando somente o
vetor de caracteristicas.

Para buscar uma imagem Q em A, Forapro extrai va-
rias sub-imagens circulares T; — Q, calculando as suas

caracteristicas invariantes por rotacdo e procurando em A
0s pixels com caracteristicas semelhantes. Depois, essas
correspondéncias sdo agrupadas através de transformada
de Hough, resultando na deteccéo final.

No Forapro, achar N imagens circulares T; numa Unica
imagem A é muito mais rapido do que achar essas ima-
gens T; em N imagens diferentes. Esta propriedade facilita
transforméa-lo num reconhecedor de padrBes invariante
por escala e por transformacdo afim. Por exemplo, para
obter a invariancia a escala, Forapro redimensiona Q para
varias escalas e procura-os todos em A. Este processo é
relativamente rapido, pois as caracteristicas de A s preci-
sam ser calculadas uma Unica vez.

4.1 Coeficientes Radiais de Fourier

Nesta e nas proximas subsecdes, descreveremos as ca-
racteristicas invariantes a rotagdo utilizadas no Forapro.
Mais detalhes podem ser obtidos em [1].

Dada uma imagem A em niveis de cinza, definimos a
projecéo radial R;‘(A(x, y)) como o nivel de cinza médio
dos pixels de A localizados sobre a linha radial com um
dos vértices em (x,y), comprimento A e inclinacédo o

RA(A(X,Y)) = %J‘OKA(X +tcos(a), y +tsin(o) )dt .

O vetor de M projecBes radiais discretas no pixel A(x,y)
com raio A € obtido variando o angulo o



R/X\(x,y) [M]=Rymm (A(X, Y)), 0<m<M.

Figura 3a mostra as M=36 projecdes radiais do pixel cen-
tral.

(a) (b)
Figura 3: Projec@es radiais e circulares.

O vetor de projecOes radiais Rk(x,y) [m] caracteriza a

vizinhanca de raio A de A(x,y). Se A rotacionar, este vetor
desloca circularmente. A k-ésima coeficiente de Fourier
do vetor de projecOes radiais R é (omitimos os indices
A(X,y) e A):

rk]=> " RImlexp(~j2mkm/M), 0<k<M .
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Os coeficientes de Fourier de um vetor de projecGes
podem ser calculados diretamente fazendo convolucéo de
A com nucleos apropriados K, sem a necessidade de se
calcular explicitamente as projecOes radiais. Figura 4a
mostra o ndcleo DFT (Discrete Fourier Transform) espar-

so K (com M=8 angulos) tal que a convolugdo AxK
resulta no primeiro coeficiente de Fourier das 8 projecGes

radiais (onde K(x,y) = K(=x,—Y)):
(A*K)(%,y) = > > A(p,q)K(p—x,q-Y).
P g

E amplamente conhecido que a convolugéo A=K po-
de ser calculada através de multiplicages no dominio da
frequéncia:

A*K < AK,
onde A e K sdo respectivamente as transformadas Fouri-
er discretas de Ae K .

O nucleo esparso da Figura 4a ndo leva em conta a
maioria dos pixels externos e assim ndo gera caracteristi-
cas robustas. Para superar este problema, “nlcleo DFT
denso” da Figure 5b pode ser usado. Ele preenche todos
os pixels do nucleo, exceto o elemento central. O filtro
linear usando este ndcleo ndo tem um significado intuiti-
vo. Usando a transformada discreta de Fourier inversa
(IDFT), o resultado da convolucdo adquire um significa-
do: torna-se andlogo ao gradiente. Figura 4c mostra o
nlcleo obtido usando IDFT e k=1. Para tornar o nlcleo
mais “estavel”, isto ¢, para fazer o resultado da convolu-
¢do menos sensivel as pequenas perturbacdes como trans-
lacdo ou rotacdo por sub-pixel, atribuimos menos peso
aos pixels nas regides externa e central, resultando em
nicleo com peso da Figura 4d. O nicleo radial resultante
é:

Ry [x, y] = r(—r) exp(jk £(x+ yj))

onde r=+/x?+y? e A é o raio do nicleo. Os nicleos

usados para obter coeficientes IDFT para k=2 e k=3 séo
mostrados nas figuras 4e e 4f. Chamaremos a convolucédo
de A(x,y) com a reflexdo dupla do k-ésimo ndcleo radial
de “k-ésimo coeficiente radial” e a denotaremos por
i, (A(x,y)) ou simplesmente r,. Chamaremos Zr, e |1 |
respectivamente “k-ésimo angulo radial” e “k-ésima mag-
nitude radial”.

4.2 Orientac¢do Candnica

A caracteristica que discrimina a rotago local ou a “o-
rientagdo candnica” € o primeiro angulo radial Zr;. A
orientacdo canonica Zr (A(X,Yy)) indica a direcdo local
de A(x,y) na vizinhanca de raio L. Se A rotacionar 6 radia-
nos, o vetor de projecdes radiais Rf\(x,y)[m] desloca cir-
cularmente 6 radianos e consequentemente o primeiro
angulo radial Zr(A(X,y)) rotaciona-se pelo mesmo

angulo. Uma mudanca de brilho/contraste ndo altera a
orientacdo candnica.

4.3 Vetor de Magnitudes Radiais

Magnitudes radiais sdo invariantes por rotacdo pois se
A rotaciona, entdo o vetor de projec¢des radiais R,ﬁ(xyy) [m]

desloca circularmente, e um deslocamento circular ndo
muda as magnitudes dos coeficientes IDFT (somente 0s

seus angulos sio afetados). As magnitudes radiais | I [,

k>1, também séo invariantes a brilho pois a mudanca de
brilho somente afeta o coeficiente ry (0 componente CC).
Finalmente, as razdes entre magnitudes radiais sdo invari-
antes a contraste, pois uma alteragdo no contraste multi-
plica pelo mesmo fator todos os coeficientes radiais. Fo-
rapro utiliza o seguinte vetor de magnitudes radiais vy



que leva em conta magnitudes de todos os coeficientes
radiais até o grau K:

Ve =0 6 110 [l i ]
Onde v significa L -versor que consiste em dividir cada
elemento do vetor pelo seu comprimento L*. Este vetor é
invariante por rotacdo, brilho e contraste. A funcéo dis-
tancia A entre dois v,,’s € definida como:

AV (AGG YD), Ve (T (%o, Yo ) =
%Ilvrm(A(x, Y)) =V (T (Xo, Vo)),

4.4 Vetor de Angulos Radiais

Se A rotacionar 6 radianos, entdo o vetor de projecGes
radiais Rﬁ\(xly)[m] desloca circularmente 6 radianos e o k-

ésimo coeficiente radial r (A(x,y)) € multiplicado por
exp( jkO) . Além disso, uma mudanca de brilho/contraste
ndo afeta Zr . Assim, a diferenca entre Zr, e k £r; é
invariante por rotacdo, brilho e contraste. Denominamos
este valor de diferenca entre angulos radiais k e 1:
dra, =mod(«Lr, —k £r;, 2n), k=>2.
Esta caracteristica deve ser calculada em mddulo 27, pois
€ um angulo. Empacotamos todas as diferencas de angu-
los radiais até ordem K numa estrutura denominada vetor
de angulos radiais Vy,:
Vi =[dra,,dra,...,dra, .
Este vetor é invariante por rotacdo, brilho e contraste. A
distancia A entre dois v,;’s € definida como:
AVra (A ), Viea (T (X0, Vo)) |=

(W, /(g )) @[dra, (A(x, ), dra, (T (%o, Yo )|+

(Ws /(w,)) drag (A(x, y)), dra (T (%o, Yo )]+

.
(Wi /(ow,)) D[dra (A, Y)), dra (T (%, Yo))]
onde w, =1/k (2<k<K), w, =w, +Wz+...+Wx e P éa
diferenca entre dois &ngulos:

®(a,b) = min(mod(a —b,2r),2 — mod(a —b,27)).

4.5 Vetor de Caracteristicas Circulares

Forapro utiliza as caracteristicas derivadas das proje-
c¢Oes circulares (figura 3b) junto com aquelas derivadas de
projeces radiais. O nucleo circular utilizado é:

1 (jlr)

- —exp|=—| ser>0
3[x, y]=1 2xr A

0,73, se r=0

onde r=+/x2+y? e é o0 raio do nicleo. O peso 1/2xr ¢

o inverso do perimetro do circulo onde o pixel esta situa-
do. O peso para r = 0 foi definido como 0,73 para distri-

buir uniformemente os angulos da imagem complexa
resultante da convolucéo.

A convolucdo de A(x,y) com a dupla reflexdo de pri-
meiro nacleo circular é denotado c;(A(x,y)) ou sim-

plesmente c¢,. O “vetor de caracteristicas circulares™ abai-
X0 leva em conta 0s componentes reais e imaginarios de
todos os coeficientes circulares até o grau L.:
vef = vlre(c,),im(c;), re(C,),im(c,),....,re(c, ),im(c, )],

onde v significa L -versor, e “re” e “im” sdo respectiva-
mente as partes real e imaginario do nimero complexo.
Este vetor € invariante por rotacdo, brilho e contraste. A
distancia A entre dois vg’s é:

A(ch (A% YD), Ver (T(X5, Yo ))) =

%"ch (A Y)) = Ver (T (%o, Yo ))"1

4.6 Combinando as Caracteristicas

Nas subsecOes anteriores, obtivemos trés classes de
caracteristicas invariantes por rotagdo, brilho e contraste e
as empacotamos em trés vetores: Vim, Via, € Ver. Agrupare-
mos esses trés vetores numa outra estrutura denominada
de “vetor de caracteristicas™:

Vi :(Vrm’vralvcf )
Definimos a fungdo distancia A entre dois vetores de

caracteristicas como uma media ponderada da distancia
dos trés vetores constituintes:

Al (A YV (T (X0, Yo )=
Wy /W) AV (A YD), Vi (T (X0 Vo))
+ (Wy /W) (Vg (A Y, Vea (T (X1 ¥o)))
(W W) Alves (ACK V), Veg (T (%o, Yo )))
onde Wy, = wy= K-1, we = 2L-1 € Wy = Wy tWa+We.

4.7 Transformada de Hough

Para detectar Q em A com robustez, extraimos N sub-
imagens circulares Ty, ..., Ty < Q, as detectamos em A e
agrupamos os resultados usando a transformada de Hou-
gh. E possivel que a detecgdo de uma Unica sub-imagem
gere erro. Porém, se muitas sub-imagens concordam em
apontar um pixel como o ponto de casamento, a probabi-
lidade de erro é minimizada.

O algoritmo usando a transforma de Hough é: Dada
uma imagem Q, extrair N sub-imagens circulares “apro-
priadas” Ty, ..., Ty. Para cada T;, gere a imagem de distan-
cias D;, onde cada pixel D;(x,y) é a distancia entre as
caracteristicas de A(x,y) e T;:

Di (x, ¥) = Alvs (A y)) Ve (T; (%o Vo)) ).
Localize o conjunto C; de pixels candidatos ao casamento

selecionando n pixels com as menores distancias. A par-
tir dos pixels candidatos e das suas orientacfes candnicas,



calcule o pixel central de Q em A. Incremente a matriz H
de acumulacdo da transformada de Hough por
1-D;(x,y). Os casamentos sdo aqueles pixels de H com

os maiores valores. Quanto maior este valor, melhor é a
qualidade do casamento. Para acelerar o processamento, a
transformada de Hough tradicional pode ser substituida
pela “transformada de Hough matricial” descrita em [1].
Também é possivel calcular C; sem calcular explicitamen-
te D,.

Para obter a invariancia a escala, a imagem Q deve ser
redimensionada para diferentes escalas e as imagens re-
sultantes devem ser procuradas em A. Observa-se experi-
mentalmente que 4 escalas por oitava é suficiente para
obter a invariancia a escala.

5. Aforapro

Vamos denominar Forapro invariante as transforma-
¢Oes afins de Aforapro. Para tornar Forapro invariante as
distor¢cdes em perspectiva, distorcemos a imagem Q com
diferentes parametros 6 e ¢, obtendo as imagens distorci-
das Qj. Supomos que a imagem Q foi fotografada de fren-
te mas que pode aparecer na imagem A com distorcéo.
Isto é, diferentemente do algoritmo ASIFT, ndo conside-
ramos as “inclina¢bes de transi¢do” onde ambas Q e A
podem estar inclinadas em dire¢des diferentes. Seguindo a
sugestdo de Morel e You, distorcemos a imagem Q to-
mando:

. t:{\/zo,\/zl,\/iz,\/is\/z‘l}’onde t:l/COSe

e ¢={0,b/t,...kb/t}, ondeb =72°e kb /t <180°
A Figura 5 mostra algumas distor¢des simuladas.

S| 2 -

(a) Original (b)t=1,4¢ (c)t=2,8¢e (d)t=4e
(t=1). $=51°. =720, $=127°,

Figura 5: Imagens que simulam distorcdes afins.

A nossa implementacdo preliminar estd executando
em dois passos. No primeiro passo, escolhemos a distor-
cao que melhor corresponde a imagem A. Para isso, exe-
cutamos Forapro e escolhemos a imagem distorcida Q;
que gerou o maior valor na matriz de acumulacdo H da
transformada de Hough. No segundo passo, executamos
novamente Forapro para gerar a imagem que mostra as
correspondéncias entre Q; e A.

6. Experimentos Preliminares

Apresentamos abaixo alguns resultados preliminares
do algoritmo proposto. Ainda ndo realizamos testes siste-
maticos para verificar a acuracidade do algoritmo.

6.1 Testes Iniciais

Figura 6 mostra um dos testes iniciais do Aforapro.
Obtivemos as imagens Q e A do banco de imagens do
ASIFT?. Pela informacéo fornecida por You e Morel,
entre os algoritmos existentes s6 o ASIFT consegue um
reconhecimento destas imagens. Figura 6¢ mostra a ima-
gem distorcida Q; que melhor se casa com a imagem A,
escolhida automaticamente pelo Aforapro. Figura 6d
mostra as correspondéncias detectadas pelo Aforapro para
reconhecer o padrdo. Diferentemente de ASIFT, o nimero
de correspondéncias é um parametro escolhido pelo usua-
rio. Pequeno nimero de correspondéncias ndo indica uma
deteccédo pobre. Figura 7 mostra outro teste do Aforapro.
Obtivemos as imagens Q e A do banco de imagens de
Mikolajczyk®.

6.2 Aforapro e ASIFT

Nesta subsecdo apresentamos alguns casos em que
ASIFT apresenta dificuldade para reconhecer um padréo,
mas que Aforapro consegue reconhecé-lo com sucesso.
Existem varios outros casos em que ocorre 0 inverso
(Aforapro falha, mas ASIFT sucede) mas que ndo foram
relatados neste artigo. E necessario um estudo mais deta-
Ihado para caracterizar as situacdes em que cada algorit-
mo se comporta melhor.

Figura 8 mostra a dificuldade do ASIFT para fazer re-
conhecimento quando ha excesso de textura. Aforapro
consegue reconhecer o padrdo com sucesso. Figura 9
mostra a dificuldade do ASIFT para fazer reconhecimento
quando hé diferencga excessiva de brilho e contraste entre
Q e A. Aforapro consegue reconhecer o padrdo com su-
Cesso.

7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Forapro é um algoritmo recente de reconhecimento de
padrdes invariante a rotacdo, brilho e contraste, e robusto
a variacdes de escala. Este trabalho apresentou os resulta-
dos preliminares do esforco para torna-lo invariante as
mudancas de pontos de vista que geram distor¢es em
perspectiva. Ainda sdo necessarias varias melhorias na
implementacdo e mais testes experimentais para comple-
tar a validacdo do algoritmo proposto. Entre eles, o uso de
alguma estrutura de dados para acelerar a busca do pixel
com as caracteristicas similares (por exemplo, usando
arvore de decisdo, “boosting” ou arvore aleatoria) € 0 US0O
de estrutura de piramide para tornar Aforapro realmente
invariante a escala.

2 http://www.cmap.polytechnique.fr/~yu/research/ASIFT/demo.html
% http://lear.inrialpes.fr/people/mikolajczyk/Database
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(a) Imagem Q. (b) Imagem A.

(a) Imagem Q.

(b) Imagem A.

(c) ASIFT falha.

(d) Aforapro reconhece.

(c) A imagem distorcida Q;

que melhor casa com A. (d) Correspondéncias.

Figura 6: Exemplo de uso do Aforapro.
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@) Imgem Q

(c) A imagem distorcida Q; (d) Correspondéncia.

que melhor casa com A.

Figura 8: Aforapro pode funcionar melhor que ASIFT
quando as imagens apresentam excesso de texturas.

(a) Imagem Q.

(b) Imagem A.

(c) ASIFT néo acha as cor-
respondéncias.

(d) Aforapro reconhece.

Figura 7: Exemplo de uso do Aforapro.

Figura 9: ASIFT pode falhar ao reconhecer uma instancia
com baixo contraste, enquanto que Aforapro consegue.



