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RESUMO

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo usadas para detectar a existéncia de um
padrdo geométrico em uma imagem alvo. O método estabelecido permite ndo apenas
detectar a existéncia do padrao na imagem alvo, mas também a sua localizagdo, o seu
grau de escalonamento e o seu angulo de rotagdo. Esta deteccdo ¢ feita através da
estimac¢ao da correlacdo espectral entre o padrdo e a imagem alvo. As imagens no
dominio espago sdo levadas ao dominio espectral através da Fast Fourier Transform
(FFT) em duas dimensdes. No dominio freqiiéncia os padroes geométricos podem ser
caracterizados pela representagdo da imagem em um reduzido numero de dire¢des
espectrais onde a densidade de energia ¢ maxima. A utilizagcdo de RNAs treinadas com
caracteristicas espectrais do padrdo apenas ao longo destas diregdes reduz a
complexidade computacional do método proposto. Esta técnica tem a vantagem de que a
detec¢do do padrdo ¢ invariante a rotacdo, translagcdo e escalonamento. Os resultados
obtidos indicam que o método de detecgdo proposto € sensivel mesmo quando

compara-se formas geométricas diferenciadas apenas por detalhes.

XV



1. Introducio

O problema do reconhecimento de um padrao isolado em uma imagem alvo
bidimensional consiste em identificar a existéncia do padrdo na imagem, seu grau de
escalonamento, angulo de rotacao e posicao [1]. Dentre os algoritmos utilizados para o
reconhecimento de padrdes encontram-se o Método dos Descritores de Fourier [2], o
M¢étodo da Extragao de Features [3], o Método dos Momentos da Regido Limitrofe [4] e
as Redes Neurais Artificiais [5].

Na area médica, reconhecimento de padrao ¢ utilizado para a identificacdo de
anomalias fisiolégicas em imagens radiograficas [6]. Na indlstria de defesa, o
reconhecimento de padrdo ¢ um importante instrumento na localizagdo de alvos em
imagens de satélite e aerofotogrametria [7]. Na industria metal-mecanica, imagens
ultrassonograficas sdo usadas para detectar padroes de falha em pecas submetidas a

esforgos.

Algoritmos para reconhecimento de padrdes podem operar tanto no dominio
espago quanto no dominio freqiiéncia. Os algoritmos que operam no dominio espago
baseiam-se no processamento das coordenadas de posicao (x,y) da imagem alvo. A
operagdo destes algoritmos ¢ dificultada pelas variacdes na posi¢cdo, no angulo de
rotacdo e no grau de escalonamento da imagem padrao na imagem alvo. Os algoritmos
que operam no dominio freqiiéncia utilizam o espectro da imagem obtido através da
Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT). Estes algoritmos
usufruem do fato de que a informacao de posi¢ao do padrdo estd contida no espectro de

fase e a informagao de formato esta contida no espectro de modulo da imagem alvo.

Lugt foi um dos pioneiros no uso de filtragem espacial complexa no dominio
freqliéncia para o reconhecimento de padrdes [8]. Utilizando um filme fotografico
exposto ao Plano de Fourier (Plano Freqiiéncia) de um sistema otico, Lugt grava no
filme o espectro conjugado da imagem padrao na entrada do sistema. O conjugado do
espectro ¢ obtido através de um interferometro, ja que ¢ preciso operar no espectro de
fase da imagem para realizar oticamente tal operacdo. O filme assim exposto passa a

constituir um padrao espectral da imagem.

No método de Lugt, uma imagem alvo f{x,y) contendo a forma geométrica

padrdo ¢ submetida ao sistema 6tico mostrado na Figura 1. Mediante o giro de 180° do



filme no Plano de Fourier F(u,v), obtém-se na saida do sistema um maximo de
intensidade luminosa na posi¢ao em que encontra-se o padrao na imagem alvo quando o

angulo de rotacao do filme coincide com o do padrao encontrado.

Lentes le
Colimadoras |
ﬂ""““r
Coal - —
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de Luz Monocromatica Lentes Lentes de
Plann de Ohjetivas P],an.j-.l o Itmagem PIEI:TID de
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Enirada Fu ) G
uv ’
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Figura 1: Correlator espectral otico [8].

O problema do método de Lugt, além da dificuldade intrinseca de
implementagdo devido ao sistema ser Otico, ¢ sua sensibilidade ao grau de
escalonamento. Se o padrdo procurado ndo tiver o mesmo grau de escalonamento da

imagem padrao utilizada na gravagado do filme, o método falhara.

Tradicionalmente Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido usadas para o
reconhecimento de padrdes no dominio espaco [9]. Propomos aqui um novo método
para a solu¢do do problema de reconhecimento de padrdes. Este método consiste em
selecionar as m direcdes de maior energia espectral da imagem padrdo e utilizar uma
RNA para aprender as caracteristicas do espectro de modulo em cada uma destas
direcdes. Para o treinamento das m RNAs, imagens do padrao com diferentes graus de
escalonamento sdo geradas, a FFT destas imagens ¢ computada e o valor do espectro de
modulo na diregdo j ¢ utilizado para treinar a j-ésima RNA. Note que a RNA aqui
desempenha fun¢do semelhante a do filme fotografico no método de Lugt, armazenando

informacodes espectrais do padrao.

A vantagem deste método de reconhecimento ¢ a imunidade a variagdes de
posicdo do padrao no alvo. Esta imunidade ¢ obtida porque o espectro de modulo da
representacdo da imagem alvo no dominio freqiiéncia ¢ invariante a posi¢do do padrao.
A Unica informacdo contida neste espectro refere-se a forma do padrdo. Como o
treinamento das RNAs ¢ feito antecipadamente, a tnica complexidade adicional no
momento do reconhecimento do padrdo ¢ a tranformagdo da imagem do dominio

espago para o dominio freqiiéncia através da FFT. A utilizacdo apenas das informagoes



contidas nas m direcoes de maior energia espectral reduz a complexidade
computacional do método proposto. Caso fosse utilizada a totalidade das informagdes
espectrais no dominio freqiiéncia o método aqui sugerido poderia ser tdo complexo
quanto os métodos tradicionais que utilizam as informacdes no dominio espago. Ainda,
como as RNAs sdo treinadas com a variagao do grau de escalonamento do padrado, ao
final do processo de deteccdo ¢ obtido o escalonamento do padrdo encontrado no alvo.
Semelhantemente ao método de Lugt, as entradas de cada RNA varrem circularmente
por um angulo 0° << 180° o espectro da imagem alvo de forma a se obter o angulo de

rotacao do padrao encontrado.

O critério de existéncia do padrdo na imagem alvo ¢ estabelecido pela relagdo
entre seus espectros nas diregdes de maior energia. Considera-se o conjunto de m saidas

das RNAs submetidas aos espectros das imagens padrao e alvo, respectivamente, como

dois ensembles P(P) e A(Y)) de m fungdes-membro cujo dominio é o dngulo .

O maximo da curva de correlagdo cruzada entre a variagdo das curvas de média
Mp(P) e Ha(P) de cada ensemble determina o angulo 6, do qual encontra-se rotacionado
em relacdo ao padrdo original o padrdo supostamente encontrado na imagem alvo; o

valor de Ha(6,) determina o grau de escalonamento O, do mesmo.

A seguir, rotacionando a imagem padrdo de 8, e escalonando a mesma por O,
obtém-se py(x,y). Pela relagdo entre as derivadas dos espectros de py(x,y) e da imagem
alvo ao longo das direg¢des espectrais de maior energia, estabelece-se um valor numérico
de variancia do conjunto resultante no dominio freqiiéncia, o qual indica a probabilidade
da forma geométrica na imagem alvo ndo ser o padrdo. Pela proporcionalidade entre
estas derivadas, tomadas em direcdes ortogonais, obtém-se a translacao da imagem alvo

em relagdo ao padrao.

2. Defini¢oes Gerais



Ao longo deste trabalho, varios conceitos e operagdes matematicas sao
utilizados. No sentido de dar embasamento a demonstragdes e desenvolvimentos

futuros, este item dedica-se a definir as operagdes e conceitos gerais a serem utilizados.

2.1 Imagem

Seja uma imagem bidimensional continua com largura L e altura H. Seja um
conjunto de N células retangulares de dimensdes individuais L/N x H/N obtido da
subdivisao da imagem real em N particdes por dimensdo. Sejam x = 0,1, ... N-1 e y=

0,1, ..., N-1 os indices associados as células respectivamente nas dimensoes L e H.

Uma célula ¢ caracterizada por um conjunto de atributos 6ticos. Um exemplo de
atributos possiveis ¢ mostrado na Tabela 1. Seja uma matriz de representacdo espacial f
de dimensao N x N, onde o valor numérico assumido pelo elemento f{x, yy) representa
o0 mapeamento de um atributo 6tico predominante internamente a célula retangular de
indice (xy, y9) de uma imagem continua sobre o elemento da matriz. Denomina-se o
elemento f{xy, yy) da matriz de pixe/, o seu valor numérico ¢ dito ser o “valor do pixel”,

e os indices (xy, yy) sdo chamadas de “coordenadas do pixel”.

Por exemplo, a fungdo mapeamento M(p) representada na Tabela 1 e a matriz f
mostrada na Figura 2 caracterizam a letra “T” com a travessa horizontal em cor branca,

a travessa vertical em cor azul de baixa intensidade luminosa, desenhada sobre fundo

preto.

TABELA 1: Fun¢iao mapeamento
Valor p de pixel —» Atributo M(p)

p Atributo otico - M(p)
0 COR PRETA - INTENS. LUMINOSA NULA
10 COR VERDE C/ BAIXA INTENS.
LUMINOSA

130 | COR VERDE C/ ALTA INTENS. LUMINOSA
159 | COR AZUL C/ BAIXA INTENS. LUMINOSA
255 | COR BRANCA - MAX. INTENS. LUMINOSA
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Figura 2: Matriz de Representacao da Letra T.

Quanto maior o numero de particdes N maior serd a resolucao da representacao
na matriz f. O numero de atributos 6ticos representaveis ¢ proporcional ao numero de
bits usado para armazenar um pixel. Neste sentido, f/ ¢ uma representa¢do discreta da
imagem continua, tanto quanto as coordenadas espaciais (x,)) como quanto ao atributo

otico mapeado através da fungdo de mapeamento M(p).

No contexto de reconhecimento de padrdes, a funcdo de mapeamento M(p) pode
ser construida de forma que os valores numéricos mais elevados sejam atribuidos a
pixels que contenham informagao de atributos pertencentes a regides mais significativas

para o reconhecimento da forma geométrica do padrao.

Embora f{x, y) seja uma representacao discreta da imagem quanto ao atributo
otico mapeado, para fins computacionais admitiremos que ela representa a imagem com
valores numéricos discretos através de M(p), mas a funcao f(x, y) em si € continua

podendo assumir qualquer valor intermediario do dominio de M(p).

Doravante nos referiremos a matriz f{x, y) de dimensao NxN, como sendo a

propria imagem por ela representada.

2.2 Transformada Rapida de Fourier Direta

O algoritmo de detecgdo e localizacdo a ser apresentado neste trabalho baseia-se
em relagdes espectrais. A passagem do dominio espaco para o dominio espectral ¢ feita
através da FFT em duas dimensdes. Esta passagem tem como unidade operacional

basica a FFT unidimensional. Sendo assim, torna-se necessario definir esta operacao.



Seja uma func¢do continua f(x), sendo x uma varidvel que assume N valores
discretos. A Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform) de f(x),

FFT{f(x)/}, pode ser definida pela operagdo [10]

F) = FFT{f ()} = 3 f(0e 1)

onde N ¢ uma poténcia inteira de 2. F(u) € dito ser o espectro de f(x).

2.3 Transformada Rapida de Fourier Inversa

Seja F(u)= FFT{f(x)}. A Transformada Rapida de Fourier Inversa ( Inverse Fast
Fourier Transform) de F(u), IFFT{F(u)}, pode ser definida pela operagdo [10]

£(x) = IFFT{F(u)} = % Z Fuye ¥ o

2.4 Transformada Rapida de Fourier Direta Bidimensional

Seja uma fung¢do continua f(x,y) sendo x e y varidveis que assumem N valores
discretos. A Transformada Répida de Fourier Bidimensional (2D Fast Fourier

Transform) de f(x,y), FFT{f(x,y)}, pode ser definida pela operagao [11] [12]

F(u,v) = FFT{f (x,y)} = NZNZ Flayye we) N

onde N ¢ uma poténcia inteira de 2.

Se f{x,y) representa uma imagem bidimensional de NxN pixels, F(u,v) € dito ser

o espectro bidimensional da imagem f(x,y).

2.5 Energia e Densidade Espectral de Energia

Seja uma fungdo continua f{x,y) representativa de uma imagem bidimensional,
sendo x e y varidveis que assumem N valores discretos. A energia total £ da imagem

pode ser definida pela operagao [13]



N-1N-1 -IN-1

E= zzf (x, y)——zzmu V)|’ (4)

x=0 y=0 u=0 v=

A equacdo (4) afirma que a energia total £ de uma imagem pode ser obtida tanto
no dominio espago (x,y) como no dominio freqiiéncia (u,v). O termo UF(u,v)F ¢é

denominado Densidade Espectral de Energia da imagem f(x,y). Ver Apéndice C.

3. Relac¢oes Espaco-Freqiiéncia

Varios resultados basicos relacionando sinais no dominio espa¢o com o dominio
freqliéncia sdo necessarios a técnica de reconhecimento de padrdes a ser demonstrada
neste trabalho. O objetivo basico destas relagdes ¢ reduzir a complexidade global do
algoritmo de deteccdo e localizacao. Este item dedica-se a apresentagdo formal de cada

uma delas e a explicitar o seu uso.

3.1 Derivada do Espectro

Seja F(u)= FFT{f(x)}. A derivada de F(u) em relacao a u ¢ dada por [14]

< F) = SZf(X)e E- zﬂx)— (‘”)E:
w0 2m (5)
=~ 2F D xf e 8= ) T )

A equagdo (5) define a derivada do espectro sem necessariamente se valer de
operagoes de derivagcdo no dominio freqiiéncia. Caso fosse utilizada a nogao de derivada
aplicada ao dominio freqiiéncia, o procedimento envolveria operagdes de diferenga entre
numeros complexos fora do ambito computacional da FFT, aumentando

desnecessariamente seu grau de complexidade.

3.2 Correlacao Circular e FFT

Sejam as fungdes continuas f(x) e g(x), sendo x uma variavel que assume N

valores discretos e N uma poténcia inteira de 2. Seja F(u)=FFT{f(x)} e G(uw)=FFT{g(x)}.

Seja a correlagdo circular entre f(x) e g(x) definida por [15]



Ry (@)=Y flx+d)g(x)

A relagdo entre Ry(d), FFT{f(x)} e FFT{g(x)} ¢ dada por:

Sejam

F)=FFT{f(x)} =Y f()e ¥

N-1 2n

G(u) = FFT{g(x)} =y g(x)e *

Multiplicando a equagdo (7) pelo complexo conjugado da equacao (8)

FOG =3 fme VS e =S rongtoe

Aplicando a IFFT em (9):

1N1—1N1 )

IFFTFWG @)} = 5 Zf(w)gme B

Fazendo w - x = d temos w =x + d. Portanto, de (10)

-IN-1N-1 21 27
(d)u jf(u)x

fx+d)g(x)e Ve w

x=0

2

[FFT{Fu)G " (u)} =

(=1

L
N

1l
(=]
U

2m
du  j——xu
N

IFFT{F(u)G*(u)} = W Z Zof(x +d)g(x)Z_Oe_jN

Pelo principio da ortogonalidade (ver Apéndice B)

Nz_le-.ix(du)e.i?(m) _[N para x=d
- 0 para x#d

O que resulta em

[FFT{FW)G  (u)} = IFFT{FFT{ f(x) FFT? 2(x) } = Nzl f(x +d)g(x)

E portanto

(6)

(7

®)

)

(10)

(11a)

(11b)

(12)

(13)



R, (d)= IFFT{FFT{ F(x} FFT{ g() } (14)

A equacao (14) informa o grau de similaridade entre f{x) e g(x) em funcdo do
deslocamento relativo d entre ambas. Esta expressdo ¢ a forma mais rapida, em termos

computacionais, de se estabelecer o grau de semelhanca entre duas fungdes.

3.3 Espectro da Imagem Transladada

Considere-se uma imagem f(x,y) de NxN pixels. Seja f(x,y) a funcio f(x,y)
transladada de (x,),) no sentido crescente de (x,y), isto &, fi(x,y)=f(x-x,y-v,). Seja
Fuv)=FFT{f(x,y)} e F(uv)=FFT{fi(x,y)}. A relagdo entre F(u,v) e Fy(u,v) é dada
por [16]

N-1N-1 ux+v1)
F(uv) = FFT(f (x =,y =3} =3 5 [ =50 e "
Sejam
a=x-x, 0% o x
B=y-yUr B (16)
N-1N-1 ua ‘Ct) (/3+}’t))
Fuv)=5 % f(a, B)e (17a)
a=0 =0
“IN-] ua+v DD ; xu+yrv)|:| L] —_/2—7T(x,u+y,v)|]
F (u,v) = ;f(a ,B)e ) Hg H: F(u,v)g N B (17b)

A equagdo (17b) define, a partir do espectro da imagem original, o espectro da
imagem transladada, dispensando a necessidade de calcula-lo explicitamente através da

FFT.

3.4 Separabilidade da FFT Bidimensional em FFTs Unidimensionais

Seja o espectro bidimensional da imagem f{x,y) dado por F(u,v)= FFT{f(x,y)}.

Separa-se a FFT bidimensional em duas FFT’s unidimensionais através de [14]



Fn) = FFT{f ) = 3 3 S e (18a)
F(u,v)=iZ1N:; Flayye” VT (18b)
Scia
3/ ye N = FFT (2,0} = g0 (19)
Entao
Fun=3 gtove " = FFT g} =FFTFFT G0 o

A equagdo (20) postula que o espectro da imagem bidimensional f(x,y) pode ser
obtido através de duas FFTs unidimensionais sucessivas. A nivel computacional,
primeiro aplica-se a FFT unidimensional sobre os valores definidos ao longo das linhas
da matriz f{x,y). Em seguida, transpde-se a matriz resultante ¢ novamente aplica-se a
FFT unidimensional sobre os valores definidos ao longo de suas linhas. A matriz

resultante transposta desta tltima operacao constitui o espectro F(u,v).

3.5 Derivada do Espectro Bidimensional na Dire¢cdo Espectral Vertical

Seja F(u,v)= FFT{f(x,y)}. A derivada de F(u,v) em relacdo a u ¢ dada por

d d DV—IN—I —jzl(ttx+vy) D
—F(u,v)=—0U x,y)e N [
i (u,v) i g=0y=of( ») 5 (21a)
N-1N-1 2 2
-ji={w) d -j (MX)D
—F = TV vt g 21b
g P = 23 e T (21b)
d 27TN_1 Nl _'277'(‘) —‘ﬂrux
R =TS 1Y foyye 8w (21¢)
du N x=0  y=0
Seja
N-
Zf(x y)e =FFT {f(x,)} =g(x,v)
P2 (22)
Entao
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d 27-[ k) - ‘Zl(ux) 233
EF(u,v)=—jW;x.g(x,v)e TN (232)

. 5 23b
o ) =~/ FFT {x g0} .

d 2
S Fuv) = =) FFT{x FFT, {f (v, ) (230)

A equacdo (23c) define a derivada do espectro na direcdo vertical, sem
necessariamente se valer de operagdes de derivagdo no dominio freqiiéncia e a partir do

uso de somente FFTs unidimensionais.

3.6 Derivada do Espectro Bidimensional na Direcdo Espectral Horizontal

Seja F(u,v)= FFT{f(x,y)}. A derivada de F(u,v) em relacdo a v ¢ dada por

L b =285 S eV
—F(u,v) =— X,y)e
dv A== Y N (24a)
4 )= S'S fxype 7 Lg N (24b)
d ’ x=0 y=0 ’y dv D D
d 27TN_1 Nl —jzl(ttx) —jzfn(vy)
=~ F = ;2= N N (24c¢)
g Py ==j— yzoyxzof (x,y)e e
Seja
Nl —jz—n(ux)
> fx.y)e ¥ =FFT{f(x,»)} =g(u,y)
x=0 (25)
Entao
d T = —/zl(v1))
- - ;= TN
o F(u,v)=—j ; yZOJ/-g(U,J/)e (26a)
d 21
< - ;2= 26b
o Fuv) = =) "5 FFT {y.g(u.y)} (26)
d 2
o F(uy)==j - FFT{y.FFT.{f (x.y} (26¢)

A equacao (26¢) define a derivada do espectro na diregdo horizontal, sem
necessariamente se valer de operagdes de derivagdo no dominio freqiiéncia e a partir do

uso de somente FFTs unidimensionais.
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3.7 Espectro da Imagem Rotacionada 180°

Considere-se uma imagem f{x,y) com centro geométrico em (x.,v.). Seja f,(x,y) a
imagem f{x,y) rotacionada 180° em  torno de seu centro geométrico, isto &,
e y)=f(-x+2x., -y+2y.). Seja F(u,v)=FFT{f(x,y)} e F.(u,v)=FFT{f.(x,y)}. A relacao
entre F(u,v)e F,(u,v)¢é

F (u,v) = FFT{f (—x +2x_,=y +2y.)} (27a)
N-1N-1 2 (Mwy)
F = -x+2x -y +2 N
(u,v) Zf X +2x,,7y +2y,)e (27b)
Sejam
a=-x+2x, U x—- o+ 2x,
B=-y+2y, UF- B 2y (28)
SN —a2x,) (B 42y.)) (292)
F,(u, v)—zzﬂa B " ’
a=0 =0
“IN-] ua v,B DD j (ru+ypv)|:|
F (u,v)= a
(u,) _O;f( ﬁ)e AF A (29b)
£ 3 D 4—” ¥u+ v) |:|
Fu) = wwge g 090

A equagdo (29¢) define, a partir do espectro da imagem original, o espectro da
imagem rotacionada de 180°, dispensando a necessidade de calculd-lo explicitamente
através da FFT. Este resultado, juntamente com aqueles a serem obtidos nos itens 3.8 €

3.9 serdo utilizados adiante no processo de detec¢do e localizagdo do padrio.

3.8 Derivada do Espectro na Direcao Espectral Vertical da Imagem Rotacionada

180°

Seja uma imagem f(x,y) com centro geométrico em (x.y.). Seja f.(x,y) a
imagem f{x,y)  rotacionada  180° em torno de seu centro geométrico, isto &,

e y)=f(-x+2x., -yv+2y.). Seja F(u,v)=FFT{f(x,y)} e Fr(u,v)=FFT{f,(x,y)}. A relacao
entre (d/du){F(u,v)} e (d/du){F.(u,v)}é

De (29)

12



i % (30a)

J . cart)
%{ F(uv} = @{F(u,v)} E + 5” (u, V)DQ’J %g (30c)

A equacdo (30c) define, a partir do espectro da imagem original e de sua
derivada, a derivada do espectro na direcdo vertical da imagem rotacionada de 180°,

dispensando a necessidade de calcula-lo explicitamente através da FFT.

3.9 Derivada do Espectro na Direcdo Espectral Horizontal da Imagem
Rotacionada 180°

Seja uma imagem f(x,y) com centro geométrico em (x.,).). Seja f.(x,y) a imagem
f{x,y) rotacionada 180° em torno de seu centro geométrico, isto &, f.(x,y)=f(-x+2x,,

-y+2y.). Seja F(u,v)=FFT{f(x,y)} e F.(u,v)=FFT{f,(x,y)}. A relagdo entre (d/dv){F(u,v)}
e (d/dv){F,(u,v)} é:

De (29):

& F(u v} %’ (u, v)[j = / (et % (31a)
{F(u v} g F(u v)} ) B’ (u, V)DE‘]—)/ % NXMV)% (31b)
F(u V} % F(u V}E B“ (u V)D %]_y @ED v XMW (310)

A equacdo (31c) define, a partir do espectro da imagem original e de sua
derivada, a derivada do espectro na direcao horizontal da imagem rotacionada de 180°,

dispensando a necessidade de calcula-lo explicitamente através da FFT.
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4. Localizacao das Coordenadas do Padrao pelo Espectro de Fase -

Fundamentos Teoricos

Embora o método de deteccao ainda nao tenha sido exposto neste trabalho, o
presente item dedica-se a desenvolver os fundamentos do mesmo, a ser visto por
completo adiante. Demonstra-se aqui também a teoria da técnica de localizacao,
assumindo que o padrio exista na imagem alvo e que sejam conhecidos o seu grau de
rotacdo e fator de escalonamento. E oportuno tal desenvolvimento neste instante porque
ele ¢ baseado apenas em andlise espectral, sendo independente da teoria de Redes

Neurais a ser abordada adiante.

O objetivo basico aqui ¢ determinar a translacdo (xy,)) entre a imagem padrao e
a imagem alvo a partir da relagdo entre as derivadas de seus espectros. E possivel obter
o mesmo resultado sem a utilizacdo de derivadas, através da solu¢do de um sistema
algébrico de equagdes lineares. No entanto, as operagdes envolvendo fase espectral,
resultantes desta ultima abordagem, conduzem a falhas no algoritmo de localizagao

pelo fato da fase espectral estar restrita ao intervalo [-TT, T1].

Seja a(x,y) a imagem alvo e p(x,y) a imagem padrdo. Seja 6, o angulo de rotagdo
do padrao encontrado na imagem alvo com um fator de escalonamento 0. Seja pr(x,y) a
imagem padrdo p(x,y) rotacionada de 6, ¢ escalonada de 0. Seja Pr(u,v)=FFT{ pr(x,y) }
e A(u,v)= FFT{a(x,y)}. A diferenca entre Pr(u,v) € A(u,v) € apenas no espectro de fase
j4 que a(x,y) e pr(x,y) diferem apenas por translacao (xy,yg). Assim, da equacdo (17)

tem-se

2
7 (g +ay)

P.(u,v)= A(u,v)e_'l (32)

A forma polar da equacdo (32) ¢

Mej(u{})r(“"’)}'u {4Gv}) = e_j%(uxo +w)
A(u,v) (33)
21
D{ P, (u,v)}— ] {A(u,v)} - W(ux;) vyo) (34)

*
Como para quaisquer numeros complexos Z; ¢ Z,, UZ- 1 Z [ (ZIZ2 ) , tém-se
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D{PT(u,v)A*(”’V)} =- %T(ux0+ vyo)

Seja
P (uv) A (u,v) = Z(uv) + jW (u,v)
Tal que
Z=Re{P,4}
w=1m{ P4}
Entao

* _ . u,v)l
D{PT(u,v)A (u,v)} = [ {Z(u,w) ]W(u,v} arctan%ig
Z(u,v)
Logo de (35) e (38)

2m 7 (u,v)d

—W(uxo +vy0) = arctaanH

Derivando (39) em relagdo a u

d [ d U
i B— T; (uxo +vy0)H —Darctan 127(14 ) %
U D J
g 1 DDZ(M v)*W(u v)=W(u, v) Z(u V)D
N0 O d D Z () .
(u,v)
1 Beun BEE :
N Ef/V(u v) Z(u v) —Z(u, v) W(u V)D
Xy =— [ U
2m 4 Z (u,v) +W?* (u,v) B
[ 0
Derivando (37) em relagdo a u
ALy U
du Ndu du ]
aw =Im EHPT A+ P %E
du du du [
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(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

(42)

(43)

(44)



Substituindo (43) e (44) em (42)

0 . Cap. . aq4’00

o0 1 DEIm{PTA } Rel oy 4"+ B D

X, ==—0 0o 0

2 reX{ P4} +1m{ P4} Op (5 4} P, dA” 1
B-Re P.A ImDD_d A +PTED

Explicitando o dominio (u,v)

0 i 0

=—0 -
xo(u,v) 21 [RGZ{PT(U,V)A*(M’V)} +Im2{ PT(M’V)A*(u’V} 5

ooo

I:tE‘I:II:I

Oocd
+

dHd L o

m{P (u,v)A" (u v)} ReSA*(u v)iP (u,v)+ P.(u v)Dd A(u V)D*
) )} R (en) g Pr () + ey ()

=

D]]I:IIZII:II:II:ID]:I

Re{P (u,v) A" (u v)} ImEA*(u v)iP (u,v) + P.(u v)Dd A(u v)D*
e e T

Derivando (39) em relacao a v:

dH2n d U O (u,v) [
W (uxo +vyo)ﬁ d—&rctan%%
U D p
ot o DmZ(u D) = W) & 2
N =0 EW(u v)ﬁ = 77 (u,v) E
Hl Z(u,v) O H
N %V(” V) Z(” v) = Z(u, V) W(u v)D
Yo _;-[E Z (u,v)+W (u,v) B
. 0

Derivando (37) em relagao a v

dZ WP, . dA'0
= B_

dv Odv dv ]
B AT
dv ndv dv

Substituindo (50) e (51) em (49):
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(46)

(47)

(48)

(49)

(50)

(1)



O . Gip, . aa”0 0
[Elm{PTA}ReD—TA + P, ——0+(
N U 1 Odv dv O

“arre{palem{p Al m wm O

Yo

Explicitando o dominio (u,v)

N U 1 B
yO(U,V) = _D * * D{
2m [Rez{PT(u,v)A (u,v)} +Im2{ P.(u,v)4 (u,v}) 0

m{P (u,v) A" (u v)} ReSA*(u v)iP (u,v)+ P.(u v)Dd A(u v)D*E
e ’ (] ’ dv e e % ’ ED

:\DDD

(53)

>

D:DDFII:II:IDDD

I%DDDDDDD

0 .
Re{ P (u,v) A (u,v)} ImSA* (u,v) % P.(u,v) +P, (u,v)% A(u,v)a %

As equagdes (46) e (53) determinam respectivamente as matrizes xo(u,v) €
vo(u,v) de tamanho NxN as quais definem a translacao relativa entre a(x,y) e pr(x,y) nas
diregdes x e y. Se a(x,y) tem a mesma forma geométrica e grau de escalonamento que
pr(x,y) as matrizes xo(u,v) € yo(u,v) contém respectivamente o mesmo valor de
translacio em todas as suas posi¢des (u,v), 0 que, aparentemente, sugere uma
redundancia de valores desnecessaria. No entanto, quando a imagem alvo nao contém a
imagem padrdo os valores diferem entre si, sendo a variancia do conjunto de valores
uma medida da similaridade quanto a forma entre a(x,y) e pr(x,y). Esta técnica de

detecgdo sera explorada no item 6.2.

5. Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial ¢ um processador paralelo massivamente
distribuido, constituido por unidades basicas de processamento chamadas neuroénios,
que tém uma tendéncia natural para armazenar conhecimento obtido de dados

experimentais e fazé-lo disponivel para uso [17].
Uma RNA assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

1- O conhecimento ¢ adquirido pela RNA através de um processo de aprendizado.
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2 - As transmitancias das conexoes inter-neuronios, conhecidas como pesos sinapticos,
as quais esta submetido o fluxo de informacdes através da rede, sdo utilizadas para

armazenar o conhecimento.

O procedimento utilizado para efetuar o processo de aprendizado ¢ chamado
Algoritmo de Aprendizado, cuja fungao ¢ modificar os pesos sinapticos de uma RNA,
de forma ordenada, de maneira a atingir um determinado objetivo de projeto. O
algoritmo mais usado para tanto ¢ o algoritmo backpropagation. A descri¢ao de
funcionamento deste algoritmo ja foi largamente publicada e encontra-se em varios
livros textos [22] [24] [25]. Tendo em vista que o mecanismo utilizado neste algoritmo
¢ fundamental para que se entenda o procedimento descrito no item 6, o algoritmo
backpropagation ¢ discutido neste item. Esta descricdo foi construida a partir da

apresentacao desenvolvida por Haykin [22].

A teoria de Redes Neurais tem seu analogo mais proximo na Teoria de Filtros
Lineares Adaptativos [18], a diferenca sendo que uma RNA ¢é um sistema
essencialmente nao-linear. Esta caracteristica a torna adequada para extrair
conhecimento de bases de dados geradas inclusive por fenomenos fisicos inerentemente

ndo-lineares.
5.1 Modelo de Um Neuronio Artificial

O Neurdénio ¢ a unidade de processamento de informacdes fundamental na

operagdo de uma RNA. A Figura 3 mostra o modelo de um neurdnio.

wio =0 (threshold)

Entrada Xy=-1
Fixa
~
1 Fungdo de
Ativagio
) Saida
Entradas ﬁ o) Ve
Somador
pr )

Pesos
Sinapticos

Figura 3: Modelo de um neurdnio artificial.
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Neste trabalho, o0 modelo matematico adotado para o k-€simo neurénio de uma

RNA pode ser descrito por (ver Figura 3):

= I (54)
v, =¢(v,) (55)
¢(v,) = atanh(b.v,) (56)
x,=-1
w, =8, (57)
Onde x;, x2, ... , xp sdo os sinais de entrada, wyg, Wi, Wi2, ... , Wip SA0 OS PESOS

sinapticos do neurénio k£, v; ¢ o nivel da ativacdo do neurdnio, 6; ¢ o chamado

threshold do neur6nio, ¢(.) ¢é a Fungdo de Ativagdo e y; € o sinal de saida do neurdnio.

A funcao de ativacdo ¢ responsavel pela caracteristica ndo linear de uma RNA.
Para sinais de entrada variando no intervalo [-1,1] as constantes @ e b assumem o0s
valores a=1.716 e b=0.666. Utilizou-se a tangente hiperbolica como fun¢ao de ativacao
pela sua simetria impar, ja que o algoritmo de aprendizado que utilizaremos
(backpropagation), converge mais rapidamente se a funcdo de ativacdo apresenta esta

caracteristica [19].

O threshold exerce fungdo andloga a de um DC-restorer sobre o nivel de
ativacdo do neuronio. O threshold da um grau de liberdade maior ao neurdnio visto que
vy pode ser alterado por um pardmetro independente dos sinais de entrada, ja que xg ¢

fixo.

5.2 Redes Neurais em Multicamadas Progressivas - Feedforward Multilayer
Perceptrons

Uma RNA do tipo Feedforward Multilayer Perceptron (FMLP) ¢ constituida por
um conjunto de nés de entrada os quais constituem a camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas (hidden layers), e uma camada de saida (output layer). Com
excecdo da camada de entrada, todas as outras sao constituidas por neurdnios e portanto

apresentam capacidade computacional.

O numero de camadas escondidas € o numero de neurdnios em cada uma delas é

determinado experimentalmente em funcao do tipo de conjunto dados a ser aprendido.
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O niimero de nds de entrada e de neurdnios na saida dependem respectivamente do tipo
de sinal de entrada e de saida desejados. A rede ¢ dita ser feedforward porque a saida
dos neurdnios em cada camada sempre se conectam as entradas dos neurdnios da
camada seguinte. A Figura 4 mostra um FMLP com arquitetura 10-4-2 , isto ¢, 10 nos

de entrada, 4 neur6nios na unica camada escondida e 2 neurdnios de saida.

Nos de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 4: FMLP com arquitetura 10-4-2.

A funcdo das camadas escondidas ¢ influir na relacdo entrada-saida da rede de
uma forma ampla. Uma RNA com uma ou mais camadas escondidas ¢ apta a extrair as
estatisticas de alta ordem do processo aleatorio do qual a rede esta tentando adquirir
conhecimento. A RNA adquire uma perspectiva global do processo aleatorio apesar de
sua conectividade local em virtude do conjunto extra de pesos sinapticos e a dimensao
extra de interagdes neuronais proporcionada pelas camadas escondidas. Tal rede ¢ capaz

de aprender o underlying random process do conjunto de dados de entrada.

FMLPs tém sido aplicados na solugdo de diversos e dificeis problemas
através do chamado Treino Supervisionado. O algoritmo quase universalmente
utilizado para tanto ¢ o denominado backpropagation, que baseia-se em aprendizado
por erro-correcao. Este algoritmo utiliza os principios do algoritmo Least Mean

Squared (LMS) desenvolvido por Bernanrd Widrow [23].
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O termo backpropagation surgiu apdés 1985. No entanto, a idéia basica foi
primeiramente descrita por Werbos em sua tese de doutorado em 1974 [21]. Em
seqliéncia, foi redescoberto por Rumelhart, Hinton ¢ Williams em 1986 e popularizado
através da publicagdo do livro Parallel Distributed Processing de Rumelhart e

McClelland em 1986.

E importante citar que ndo existe prova da convergéncia do backpropagation
nem demonstragdo de critério absoluto de parada de sua operagdo [22], no entanto, o
desenvolvimento do backpropagation representa um marco fundamental em redes
neurais no sentido que ele resolveu o problema de realizar a propagagado reversa do erro

em RNAs com multiplas camadas.

5.3 O algoritmo backpropagation

Basicamente o backpropagation consiste em dois passos através das diferentes

camadas da rede: o passo direto e passo inverso.

No passo direto um padrao de atividade do processo a ser aprendido (vetor de
entrada) ¢ aplicado aos nos de entrada da rede e o seu efeito se propaga na rede, camada
por camada, produzindo na camada de saida a resposta da rede a excitagao aplicada

(vetor de saida). Durante o passo direto os pesos sinapticos sdo todos fixos.

Durante o passo inverso, por outro lado, os pesos sinapticos sdo todos ajustados,
regidos pela regra de aprendizado erro-correcdo. Especificamente, a resposta da rede a
excitacdo ¢ subtraida de um padrao de resposta desejado para aquela excitacao aplicada
de forma a produzir um sinal de erro. Este sinal de erro ¢ entdo propagado de volta
através dos mesmos neuronios utilizados no passo direto, mas no caminho contrario do
fluxo de sinal nas conexdes sindpticas - dai o nome backpropagation. Os pesos
sindpticos sdao entdo ajustados de forma a que a resposta obtida da rede mova-se para

mais perto do padrao de resposta desejado.

5.3.1 Defini¢ao do algoritmo backpropagation
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Seja o sinal de erro na saida do neurdnio j da camada de saida na iteracao n (isto

¢, na apresentagdo do n-ésimo padrao de treinamento) definido por
€ (n)= d, (n) - Vi (n) (58)

i A |
Define-se o valor do erro quadratico para o neurénio j como Eej (n)
Correspondentemente o valor instantdneo da soma dos erros quadraticos &mn) €
. 1 A . <
obtida somando Ee’ (n) sobre todos os neurdonios da camada de saida; estes sdo os

unicos neurdnios “visiveis” para os quais os sinais de erro podem ser calculados. A

soma instantanea dos erros quadraticos da rede € entdo escrita como

(r)=5 3 )

onde C inclui todos os neurdnios na camada de saida da rede. Seja N o nlimero total de
padrdes (exemplos) contido no conjunto de treino. O erro médio quadratico (MSE) ¢
obtido somando &) sobre n e entdo normalizando com respeito ao tamanho N do

conjunto de treino

1 N
£, WZ (n) (60)

O valor instantaneo da soma dos erros quadraticos &m),e portanto o MSE
denotado por &,, sdo funcdes de todos os pardmetros livres ( pesos sindpticos e
thresholds ) da rede. Para um dado conjunto de treino, &,, representa a Fungao Custo do
processo de minimizac¢ao do erro de aprendizado [22], constituindo uma medida da
performance do aprendizado a partir do conjunto de treino. Para minimizar &,
atualiza-se os pesos sinapticos a cada apresentacdo de um novo padrao a rede através do
vetor de entrada. O ajuste dos pesos ¢ feito de acordo com os respectivos erros
computados para cada padrdo apresentado a rede. A média aritmética destas alteragdes
individuais nos pesos sobre o conjunto de treino ¢ portanto uma estimativa da
verdadeira alteracdo que resultaria a partir da alteracdo de pesos baseadas na

minimizac¢do da fung¢do custo &,, sobre todo conjunto de treino.

Considere a Figura 5, a qual mostra o neurdnio j sendo alimentado pelos sinais

produzidos na saida dos neurdnios da camada a esquerda.
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Figura 5: Grafo de fluxo de sinal no neurdnio ;.

O nivel de atividade interna liquida v;(n) aplicado na entrada da nio-linearidade

associada ao neurdnio j € portanto

v, (n) = Z W (n)y, () (61)

onde P ¢ o nimero total de entradas (excluindo o threshold ) aplicado ao neuronio j. O

peso sinaptico wjy (correspondente a entrada fixa yy= -1 ) define o threshold 6; aplicado

ao neurdnio j. Portanto o sinal y;(n) que aparece na saida do neur6nio j na iteragdo n €:

Yj (n) =9, (V.f (”)) (62)

De maneira similar ao algoritmo LMS, o backpropagation aplica a correcao
Awji(n) ao peso sinaptico wj;(n) tendo como base a dire¢do contraria do gradiente da
superficie de erro &w) relativo ao peso sinaptico. Se para uma dada variagdo no peso
sinaptico o algoritmo movimenta-se em uma trajetoria ascendente na superficie &w)
entdo significa que esta variacdo deve ser aplicada com o sinal invertido sobre o peso
sindptico, ja que houve um aumento do erro, € objetiva-se uma diminui¢ao do erro. Por
outro lado, se para uma dada variagdo no peso sinaptico o algoritmo movimenta-se em
uma trajetoria descendente na superficie &w) entdo significa que esta variacdo deve ser

aplicada com o sinal positivo sobre o peso sinaptico, ja que houve uma diminui¢ao do
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erro ¢ portanto o movimento deve ser encorajado naquela direcao. Este método de

correcao dos pesos sinapticos ¢ denominado de Regra Delta [24].

O gradiente da superficie de erro &w) relativo ao peso sinaptico representa
portanto um fator de sensibilidade, determinando a dire¢do de procura no espago de

pesos sindpticos para 0 peso sindptico wj;.
A correcdo Awyi(n) aplicada a wj;(n), ditada pela Regra Delta, ¢ definida por

Awﬁ (n) =-n % 63)

onde N ¢ uma constante que determina a razao de aprendizado. Ela ¢ denominada
learning-rate no algoritmo backpropagation. O uso do sinal negativo em (63) impde a
movimentagdo contraria a dire¢do apontada pelo gradiente na superficie de erro definida

no espago de pesos sinapticos.

O algoritmo backpropagation postula que a Regra Delta em um FMLP pode ser
implementada por [22]

Aw, (n) = I75j(n)y,. (n) (64)
onde J(n) ¢ denominado de gradiente local do neurdnio j, definido por

/(n)¢ g (V/ (n)) , neurdnio j ¢ de saida (65a)

5,(n) = gbj(vj (n))z5k(”)wk/

, neurénio j ¢ escondido (65b)

Portanto, o gradiente local sugere as alteracdes requeridas pelos pesos sindpticos
neurdnio j.

De acordo com (65a) o gradiente local d(n) para o neurénio de saida j ¢ igual ao
produto do respectivo sinal de erro e;(n) e a razdo de variagdo ¢’ j(Vj (n)) da funcao
ativagdo associada. Neste caso o fator chave necessario no calculo do ajuste dos pesos
Awji(n) € o sinal de erro e;(n) na saida do neurdnio ;.

Quando o neurdnio j estd localizado em uma camada escondida, conforme
mostra a Figura 6, mesmo ndo sendo diretamente acessiveis, tais neurdnios dividem a
responsabilidade pelo erro resultante na camada de saida. A questdo, no entanto, ¢ saber

como penalizar ou recompensar os pesos sinapticos de tais neurdnios pela sua parcela de
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responsabilidade, ja que ndo existe resposta desejada especificada neste local da rede e
portanto ndo ha como calcular o sinal de erro. A solugdo, dada pela equacdo (65b), &
computar o sinal de erro recursivamente para o neurénio escondido em termos dos

sinais de erro de todos os neurdnios aos quais o neurdnio escondido encontra-se

conectado.
Neur@n{g j Neuwronio k
s mYs A— ~
y0= -1
wm(n):af ) d i)
y (n)g i Y & ::; (H)% W;g(i?) Vk(n)r Vi
@ o) -1 €L

Figura 6: Grafo de fluxo de sinal mostrando os detalhes do neurénio de saida k&
conectado ao neurdnio escondido ;.

O fator ¢, (vj (n)) envolvido na computagdo do gradiente local J(n) na

equagao (65b) depende somente da funcao ativagdo associada com o neurdnio escondido
j. Os demais fatores envolvidos no somatdrio sobre k& dependem de dois conjuntos de
termos. O primeiro, &(n), requer conhecimento dos sinais de erro ey(n) para todos
aqueles neurdnios localizados na camada imediatamente a direita do neurénio escondido
J e que estao diretamente conectados a ele (ver Figura 6). O segundo conjunto de termos,

wyj(n), consiste de pesos sindpticos associados com estas conexdes.

5.3.2 Os Dois Passos Computacionais do backpropagation

Na aplicacdo do algoritmo backpropagation, dois passos computacionais

distintos podem ser identificados.

No passo direto (forward pass) os pesos sindpticos permanecem inalterados em
toda rede e os sinais sdao propagados da entrada da rede para a saida de neurénio a

neurdnio. O sinal que resulta na saida do neurdnio j ¢ computado por
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Y, (n) = ¢(V1 (n)) (66)

onde v;(n) € o nivel de ativagdo interna liquida do neurdnio j definido por

% ' (67)

sendo P o nimero total de entradas (excluindo o threshold) aplicadas ao neurdnio j,
wji(n) € o peso sinaptico conectando o neurdénio i ao neurdnio j e y;(n) ¢ o sinal de
entrada do neur6nio j ou equivalentemente o sinal na saida do neurénio i. Se o neur6nio
j esta na primeira camada escondida da rede entdo o indice i refere-se a i-€simo n6 de

entrada da rede, para o qual escreve-se
(1) =x,(n) (68)

onde x;(n) € o i-ésimo elemento do vetor de entrada. Se, por outro lado, o neurdnio ;j estd
na camada de saida, o indice j refere-se ao j-ésimo nd de saida da rede para o qual

escreve-se
Y; (n) =0; (n) (69)

sendo 0j(n) o j-ésimo elemento do vetor de saida. Esta saida ¢ comparada com a resposta
desejada dj(n) sendo obtido o sinal de erro e;j(n) para o j-ésimo neuron de saida.
Portanto, o passo direto comega na primeira camada escondida pela apresentagao do
vetor de entrada a ela e termina na camada de saida com a determinagao do sinal de erro

para cada neuronio desta camada.

O passo reverso (backward pass) comega na camada de saida passando os sinais
de erro na dire¢do esquerda através da rede ( de volta para a entrada), de camada em
camada, e recursivamente computando os gradientes locais para cada neuronio. Este
processo recursivo permite que sejam operadas corregdes nos pesos sinapticos de acordo
com a Regra Delta ( equagdo (64) ). Para um neurdnio localizado na camada de saida o
gradiente local ¢ simplesmente o sinal de erro daquele neur6nio multiplicado pela
primeira derivada de sua ndo-linearidade ( equagdo (65a) ). Em seguida, usa-se a
equagdo (64) para computar as mudangas em todos os pesos das conexdes que
alimentam a camada de saida. Obtido os gradientes locais para os neurdénios da camada
de saida, usa-se a equagdo (65b) para computar os gradientes locais na penultima

camada e portanto operar as mudangas nos pesos sinapticos que alimentam esta camada.
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Este procedimento ¢ continuado recursivamente, propagando corre¢des nos pesos

sinapticos camada por camada, até a camada de entrada.

Note que durante cada ciclo passo direto - passo reverso ao longo da
apresentacdo do conjunto de treino a rede o vetor de entrada para aquele ciclo ¢ mantido

fixo.

5.3.3 A Derivada da Funcio de Ativacao

A determinagdo do gradiente local para cada neurénio do FMLP requer o
conhecimento da derivada da fungdo ativacdo ¢(.) associada com o neurdnio. Neste
trabalho foi utilizada a tangente hiperbodlica como ndo-linearidade neuronal. A derivada

da funcao ativagdo pode ser obtida através de

by
iql)(v)=iatanh(b.v)=aiu1 e " H

dv dv %l +e ™
%e bv(1+e ) ( )( bv) %}e—bv(l_i_e—bv +1 _e—bv)
N

5 (1+e™) (1+e™)
_2abe™ _ ab(4e™) _ab(l+2¢™ e —142e™ —e ™)

([

H H_
(=a 0=
8 B

()() ey =W
E( (l+e ) E_Té_glw—m)zg‘j[l“/’ () =

sendo y(v) o sinal na saida do neurdnio.
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5.3.4 Razao de Aprendizado e Momento

O backpropagation prové uma aproximacao da trajetéria de movimento sobre a
superficie de erro no espaco de pesos sindpticos a qual, a cada ponto da superficie, segue
a direcdo de descida mais ingreme. Quanto menor a razdo de aprendizado I menor serdo
as correcoes dos pesos sinapticos da rede de uma iteragdo para a proxima e mais suave
sera a trajetoria no espacgo de pesos. Isto € obtido sob o custo de uma lenta convergéncia
do algoritmo até um valor de erro pequeno o suficiente para ser aceitavel. Se, por outro
lado, a razdo de aprendizado n ¢ feita grande, de modo a acelerar a convergéncia do
algoritmo, as correcdes feitas nos pesos sindpticos podem resultar demasiadamente
grandes, de modo que o algoritmo se torna instavel (oscilatorio). Um método simples
que acelera a convergéncia e mantém a trajetoria estavel ¢ a adi¢do do chamado

Momento a Regra Delta [22].
Aw,(n)=a.8w,(n 1) +nd ,(n)y,(n) (71)

A constante @ ¢ denominada de Constante de Momento e usualmente seu valor
¢ mantido no intervalo 0 < a < 1. Seu efeito ¢ aumentar a velocidade da trajetoria no
espaco de pesos na direcdo da descida mais ingreme. Da equagdo (71) nota-se que se a
corre¢dao aplicada em determinado peso sindptico mantém o mesmo sinal algébrico
durante vérias iteragdes consecutivas, situagdo que ocorre quando a trajetdria na
superficie de erro desenrola-se ao longo de um caminho em descida ingreme, a corre¢ao
do peso sinaptico ¢ acelerada pelo fator de momento, ja que, sendo o caminho ingreme,
o minimo deve estar longe ainda. Por outro lado, se a correc¢ao aplicada em determinado
peso sinaptico troca o sinal algébrico durante vdrias iteracdes consecutivas, situacdo que
ocorre quando a trajetoria na superficie de erro desenrola-se ao longo de um caminho
proximo a um minimo, a correcdo do peso sinaptico ¢ freada pelo fator de momento ja
que um minimo esta proéximo e uma alta velocidade poderia desestabilizar o algoritmo

em torno do minimo.

5.3.5 Sumario Operacional do backpropagation

1- Inicializacido: Inicializa-se todos os pesos sinapticos com numeros aleatérios de
distribuicdo uniforme. Usualmente a faixa de inicializacdo adotada reside no intervalo

[-2.4/F;, +2.4/F;] onde F; ¢ o fan-in ou o numero total de entradas do neurdnio [22].
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Define-se 0 momento 0 e a razdo de aprendizado N por camada da rede. Como os
neurénios proximos da camada de saida tendem a ter maiores gradientes locais
usualmente a eles atribui-se razdes de aprendizado menores [22]. Outro critério também
a ser considerado simultaneamente ¢ que neurdnios com muitas entradas devem ter n

menores.

2 - Treinamento: Apresenta-se cada exemplo (vetor de entrada) do conjunto de treino a
rede. Para cada exemplo executa-se completamente um ciclo passo direto - passo
reverso. O final da apresentacdo de todos os exemplos do conjunto de treino define uma
Epoca (epoch). Ao final de cada Epoca a ordem dos exemplos no conjunto de treino é
alterada aleatoriamente e todo conjunto de treino é apresentado novamente a rede.

Prossegue-se o treino da rede de Epoca em Epoca até que se atinja o Critério de Parada.

3 - Critério de Parada: O critério de parada no treino de um FMLP ¢ subjetivo, ja que
nao existe prova que o backpropagation tenha convergido para o minimo global (se ¢
que existe) da superficie de erro. Neste trabalho foi utilizado como critério de parada o

seguinte procedimento:
As iteracdes de treino sdo terminadas se
* O valor do MSE atingiu um valor suficientemente baixo
ou

* A razdo de variagao do MSE atingiu um valor suficientemente baixo

em valor absoluto e negativo.

Quando qualquer uma das condi¢des acima ¢ atingida, considera-se que a rede

ndo necessita mais ser treinada.
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6. Processo de Deteccio do Padrao na Imagem Alvo

O processo de detec¢do da imagem padrdo pressupde o armazenamento prévio
de suas caracteristicas. Uma vez conhecidas tais caracteristicas, estas podem ser
utilizadas como referéncia no processo de deteccdo em uma imagem alvo genérica.
Neste trabalho, as caracteristicas do modulo do espectro do padrdo sdo armazenadas em
uma RNA do tipo FMLP a qual ¢ utilizada no processo de detecgdo como referéncia
espectral. Como as informacdes de moddulo do espectro dizem respeito apenas ao
formato do padrao, ficando as informagdes de localizagdo no espectro de fase, obtém-se

invariancia a posicao.

6.1 O Armazenamento das Caracteristicas do Padrao
Seja p(x,y) a imagem padrdo de NxN pixels e P(u,v)=FFT{ p(x,y) }.
Fazendo

u=wcos¥ (72)
v = wsinW¥

de tal forma que P(wW ) seja o espectro P(u,v) em coordenadas polares.

Seja E(W) a Energia de p(x,y) ao longo da direcdo espectral W, definida pela

equacdo (4) com u e v definido por (72) e w tal que O<u<N-1 e O<v<N-I.

Inicialmente seleciona-se as m dire¢coes W), j=0,1..m-1 tal que E(¥)) seja um

maximo local de E(W).

A Figura 7 mostra, a titulo de exemplo, o caractere alfabético “A” do tipo de
letra Times New Roman ¢ o modulo de seu espectro. Esta imagem padrao apresenta m=3
maximos locais para E(W), claramente definidos nas dire¢des Wy =156°, W, = 30° e

Y, =24°.
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Figura 7: Letra “A” e modulo de seu espectro.

A Figura 8 mostra, o caractere alfabético “C” do mesmo tipo de letra e o mddulo
de seu espectro. Vé-se que nao ha maximo local para E(W) claramente definido. Nesta
situagdo em que o espectro apresenta simetria rotacional convém adotar o minimo de
direcdes espectrais de maxima energia (m=2). No caso da letra “C” estas diregoes sao

Wy =5° e W; =179°.

Figura 8: Letra “C” e mddulo de seu espectro.

Como regra geral, o nimero m de dire¢des espectrais de maxima energia deve
ser idéntico ao numero de méaximos locais de £(W). Um niumero maior que este introduz
informacao irrelevante no processo de detec¢do resultando em uma incerteza maior na
estimativa de existéncia ou ndo do padrdo na imagem alvo. Por outro lado, um nimero
m menor deixa de fornecer ao detector informagao relevante sobre o padrao, incorrendo

no mesmo problema.

Obtidas as direcdes espectrais de maior energia, 0 proOXimo passo consiste em
treinar um conjunto de RNAs para reconhecer as caracteristicas espectrais do padrao.
Neste trabalho, o conjunto de treino foi formado considerando-se apenas variagdoes do
modulo do espectro P(wW ) ao longo das diregdes W; resultantes do escalonamento do

padrao p(x,y) no dominio espago. Especificamente, foi utilizada para treino a seqiiéncia
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[P(w ¥, )Oresultante do escalonamento de p(x,y) pelo conjunto de fatores a={1, 0.98,
..., 0.1}. E possivel acrescentar ao treino do sistema de RNAs qualquer variagdo
adicional considerada relevante, tais como ruido, efeitos de desfocalizacao do sistema
otico de aquisicdo da imagem alvo e variagdes quanto ao angulo de perspectiva do
padrdo no alvo. Nao ¢ necessario incluir no treino o efeito de rotagcdo de p(x,y) no plano
(x,y) visto que o sistema de deteccdo extrai amostras do modulo do espectro da imagem

alvo utilizando um sistema de coordenadas polares (ver Apéndice A ).

Especificamente, treina-se as m RNAs com os w=0,1...N/2 valores de
[P(wW; )00 extraidos ao longo da direcdo W; para cada [P(wY¥; )0 resultante do
escalonamento de p(x,y) pelo conjunto de valores definido por a. O conjunto

w=0,1...N/2 foi assim definido porque [IP(w W )[lapresenta simetria par ao longo de W;.

Por exemplo, considerando a imagem p(x,y) de NxN pixels, N=128, da letra “A”
mostrada na Figura 7, e 0 médulo (log(LIP(wW )[H1)) de seu espectro juntamente com

as m (m=3) diregdes W; ao longo das quais ¢ maxima a energia E(V).

Para cada UP(wW; )U resultante do escalonamento de p(x,y) por um dos
valores de a={1, 0.98, ..., 0.1}, extraem-se os 65 (w=0,1...N/2) valores de [IP(w ¥;)U
ao longo das direcoes Wy =156°,W; = 30° e W, = 24°, a partir do centro do espectro

(w=0), formando os vetores Sy (W), S;(w) e S>(w) para cada valor de Q.

Para cada direcdo W, forma-se o conjunto de treino 7; formado por V' fungdes
membro (vetores de entrada da RNA - ver item 5.3), cada uma delas constituida pelas
65 amostras espectrais contidas no vetor Sj(@w), mais um elemento adicional
representando o valor do respectivo 0 necessario para determinagao do erro instantaneo
no aprendizado por backpropagation. O nuimero de fungcdes membro V' € dependente
dos valores maximo, minimo e decremento adotados para . A expressao (73) ilustra
este calculo para o conjunto a={1, 0.98, ..., 0.1}.

y=L1-0D 46 (73)
(1-098)

Ap6s a normalizagdo de seus valores numéricos para a faixa {-1,1}, cada 7; ¢
utilizado para treinar a respectiva RNA R; com arquitetura 65-7-1, resultando na matriz

de pesos sinapticos W;.
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O namero de neuronios escondidos foi experimentalmente fixado em 7. Este
nimero mostrou-se suficiente para armazenar as informagdes espectrais de caracteres do
tipo de letra Times New Roman, bem como de formas geométricas simples (retas,
poligonos, circunferéncias, curvas ) e composi¢des destas, os quais, neste trabalho,
constituiram o conjunto de teste. O MSE de treino final para todas estas formas

geométricas, em todas dire¢des espectrais de maior energia foi menor que 0.00018.
Utilizou-se como estratégia de treino das RNAs o seguinte procedimento:

* Inicia-se o treinamento do FMLP com uma razdo de aprendizado de 0.005 para a

camada escondida e 0.01 para a de saida. O momento ¢ fixado em 0.1.

* Quando o MSE cai abaixo de 0.0025 aumenta-se a razdo de aprendizado para 1.00 nas

camadas escondida e de saida. Simultaneamente aumenta-se o momento para 0.5.

* Quando o MSE cai abaixo de 0.00077 aumenta-se 0 momento para 0.8 e mantém-se a

razao de aprendizado em 1.00 nas camadas escondida e de saida.

Com este procedimento o MSE final obtido ¢ menor que 0.00018 e menos do

que 8000 épocas sao processadas. As figuras 9 a 11 ilustram esta estratégia de treino.

0.19 ™ ™ T
|
Momentum=0.1 | !
Learning Rate: : ! Momentum=0.8
| | .
0.005 (hidden) i Learning Rate:
0.1al 0-01 (outy | 1.00 (hidden) |
r s 1.00 (out)
f 1=
MSE ! =
I : |=|.
| o I &
0. 093] | = | B
| ; Momentum=0.5 | =
| it Learning Rate: |
I 1.00 (hiddemn) :
' 2 1.00 (out) | .
| | MSE Final: < 0.00018
0.047[] -
! | Epochs: < 8000
1 |
! I
l I
1 Il I
85 | Sa+03 T oer03 S.5e103 7. Ber03
Epoch !

Yimed=0.00265

Figura 9: Estratégia geral de treino do FMLP.
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0.01 (out) '
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I
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Figura 10: Estratégia de treino do FMLP. Curva de aprendizado para 500 < época < 2000.
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Figura 11: Estratégia de treino do FMLP. Curva de aprendizado para 2000< época<8000.
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Em resumo:

Dado uma imagem padrdo, seleciona-se as m direcdes espectrais de méaxima
energia E(W;), j/=0,1..m-1. Portanto, o padrdo ¢ representado por um conjunto de m
RNAs cujos conjuntos de pesos sindpticos sdo Wy, Wi,..., W,.;. Cada matriz W; ¢
resultante do treinamento pelo algoritmo backpropagation em cada uma das m dire¢des
de maior energia espectral. Cada padrdo a ser identificado terd um conjunto distinto de

m dire¢des de maior energia espectral.

6.2 A deteccao e localizacdo do Padriao na Imagem Alvo

Seja uma imagem alvo a(x,y) de NxN pixels na qual desejamos encontrar o
padrao p(x,y), que pode encontrar-se escalonado, rotacionado ou transladado. Sejam as
matrizes Wy, W; e W,._; relativas as m RNAs representativas das dire¢des de maxima
energia espectral Wy, W,,..., W,.; de p(x,y). Seja A(u,v)=FFT{ a(x,y) }. Seja A(w¥) o
espectro A(u,v) em coordenadas polares.

Inicia-se o processo de detec¢do calculando o médulo do espectro de a(x,y), isto
¢, (U(wW)U A seguir, para a diregio W; + W, W =0, 1, .., 179°, j=0,1. ..., m-1,
extraem-se os N/2+1 (w=0,1...N/2) valores de [4(wW; )U ao longo da dire¢do em
questdo, e aplica-se estes valores na entrada da RNA definida por W, . Para cada W,
atribui-se o valor resultante do unico neur6nio de saida da RNA R; ao vetor O(W).
Forma-se entdo o ensemble A(Y), constituido pelas m fungdes membros Oy(W),

O01(W),...,0,.1(WY) ¢ calcula-se a média (W) e a variagio da média (W) através de

1 m!
=— . (74)
uw) =5 0,(¥)
N 1 179°
(%)= 1(¥) o5 5 H(¥) 75

A Figura D.1 mostrada no Apéndice C ilustra o processo descrito no paragrafo
anterior para m=6. Cada um dos 6 tridngulos representam uma RNA treinada com uma
das m=6 dire¢des de maior energia espectral do padrdo. Para um dado W, cada rede R;,
j=0,1. ..., m-1, recebe em sua entrada os 65 valores do modulo do espectro da imagem
alvo a(x,y) resultando o valor O,(W) na saida do unico neurénio da rede R;. O ensemble

constituido pelas m=6 fungdes membros ¢ formado girando cada um dos m=6 vetores
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de entrada de cada RNA ao longo das diregoes W; + W, W =0, 1, ..., 179°. Finalmente
obtém-se a média ((W) e a variagio da média [I(W) do ensemble através de (74) e

(75).

Sejam entdo UA(W) e [ A(‘P) resultantes do processo descrito na Figura D.1

aplicado sobre o modulo do espectro [4(w W)Ll da imagem alvo. O passo seguinte no
processo de deteccdo consiste em obter O,=max{Ua(WV)}, isto ¢é, o valor maximo de
Ua(W). O valor a, ¢ uma aproximacao inicial do grau de escalonamento do padrao
supostamente existente na imagem alvo. Isto ocorre porque cada RNA foi treinada com
os valores de médulo do espectro na respectiva direcdo W; de maxima energia, o que
implica nos valores de modulo serem méximos ao longo de W;. Sendo assim, a média do
ensemble A() é maxima quando todos os m vetores de entradas das RNAs estiverem

aproximadamente alinhados com suas respectivas direcoes ¥, .

Seja pr(x,y) a imagem padrao p(x,y) escalonada pelo fator a,. Seja Pr(u,v)=FFT{
prx,y)te Pr(wW ) o espectro Pr(u,v) em coordenadas polares. Aplicando o processo de

detecgdo descrito na Figura D.1 sobre [P (@w¥) obtém-se tp (W) e HPT(‘P) a partir

das equagoes (74) e (75) e do ensemble P1() resultante. A correlagdo cruzada entre

b, (W) e HPT (W) ¢ dada por (ver item 3.2):

*
R, ()= IFFT{FFT{TJA (W} FFT {pPT (LIJ}} (76)
O valor 6, para o qual R,7(6) ¢ maximo ¢ uma estimativa do angulo de rotagao
do padrdo supostamente existente na imagem alvo e o valor UUs(6)) é uma estimativa de

seu grau de escalonamento Q.

De posse da estimativa do grau de escalonamento 0 e do angulo de rotacdo 6,
do padrdo que se supde existir na imagem alvo, resta decidir se a forma geométrica

encontrada ¢ realmente a forma geométrica do padrao, e localiza-la.

Seja py(x,y) a imagem padrdo p(x,y) escalonada por 0y e rotacionada de um
angulo 6). Seja Py(u,v)=FFT{ po(x,y) }. Seja Py(w¥) o espectro Py(u,v) em

coordenadas polares.
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No item 4 demonstrou-se que a translagdo (xy,)y) entre a(x,y) € po(x,y) ¢ dada

por
N D 1 D
x, (u,v) = 27TERG [P )4 (v +1m{ B () 4" (1) g
E,Im{PO(u,v)A*(u,v)} RGE’A*(%V)EPO(M’V)+PO(M’V)%A(”’V)E§+§ (77)
é—Re{Po(u,v)A*(u,v)} ImEA*(u,v)%Po(u,v) +%(uw)§%ﬂ%ﬂ§%
N D 1 D
Yo(u,v) = e
ﬂg{e AP )4 v} +1m{ P uv) A" () @
EIm{PO(u,v)A*(u,v)} ReSA*(u,v); P, (u,v) + Po(u,v)% A(u,v)g E (78)

bl

D]:II:II__III:II:II:II:D

*

Re{ By (,v) 4" (u,) ImEA*(u,v)%Po(u,v) +g(u,v)§j—v/1(u,v)§

EHFEIIEDEDDEDD

Sejam xp(wW ) e yp(wW ) as matrizes de translagdo xy(u,v) € yo(u,v) definidas em
(77) e (78) com indexacdo de suas linhas e colunas expressas em coordenadas polares.
Seja o intervalo de freqiiéncia [w;, @] tal que para valores de w compreendidos na
faixa @y <w<w, os valores de [IPy(wW)[sejam maximos. Sejam W;, j=0,1. ..., m-1, as

m diregdes espectrais de maior energia do espectro P(wW).

Estando as matrizes de translagcdo xp(wW) e yo(w W) expressas em coordenadas
polares ¢ possivel aplicar filtragem direcional ao longo de W; no dominio freqiiéncia
(wW ). Seja x, o valor numérico da estimativa da translacdo entre py(x,y) e a(x,y),

determinado pelo filtro direcional definido através de

wz m—1

- (w —w +1) 4 Z Zx‘)(w’wf +9°) (79)

w j=0

o><>

A equacao (79) computa a média dos valores de translagdo ao longo das direcdes
de maior energia espectral W; para valores de freqiiéncia w compreendidos no intervalo
[, ar] dentro do qual a relagdo sinal-ruido ¢ méaxima. Considera-se aqui como sinal as
componentes espectrais de py(x,y) presentes no espectro de a(x,y) e como ruido todas as

componentes no espectro de a(x,y) que nao sejam caracteristicas do espectro de py(x,y).
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Como, na préatica, ndo se sabe que tipo de ruido estard presente em A(w W) escolhe-se

[, wy] de forma as componentes espectrais de Py(w W) serem maximas no intervalo.

O grau de certeza da estimativa de translagdo X, ¢ uma medida direta do grau de
similaridade geométrica entre a(x,y) e po(x,y). Se a(x,y) é geometricamente igual a
po(x,y) todos os elementos da matriz xp(wW¥) assumem o mesmo valor. Se a(x,y) ¢
geometricamente diferente de py(x,y) os elementos da matriz xy(w¥) tornam-se distintos
entre si, mesmo que a(x,y) € po(x,y) estejam localizados nas mesmas coordenadas de
posicdo (x,y). Isto ocorre principalmente porque a relagdo entre as derivadas dos
espectros nas dire¢des u e v torna-se dependente de (wW ) quando as imagens a(x,y) €
po(x,y) sdo geometricamente distintas. Este grau de semelhanga pode ser medido

através da variancia normalizada do conjunto amostral, obtida através de

Vi, = ! wz zl (xo(a),w. + 90)—320)2
m(w, - w, +1)(%,)" & & ’ (80)

Um baixo valor para VX, indica uma alta semelhanga entre a(x,y) e po(x,y)

quanto a forma. Para cada padrdo a ser detectado no cenario de possiveis imagens alvo

a(x,y) existe um limiar para VX, a ser determinado experimentalmente, que indica a

forma geométrica contida em a(x,y) ser ou ndo a forma geométrica do padriao p(x,y).

Neste trabalho adota-se o valor percentual de VX, isto ¢ Vx,% =100.Vx,.

Com excecao do espectro de uma forma geométrica impulsiva, todo espectro
tem o maximo de seu mddulo no centro em w=0. Portanto, para efeito de filtragem
direcional em freqiiéncia, em geral, faz-se wy=0 e define-se o circulo com centro em
w=0 e raio wy de forma ao somatorio em (79) e (80) abranger uma regido do plano
(wW ) tal que em seu interior fiquem contidos os valores de [1Py(w W)Uimaiores que
Dgw, uma constante arbitraria que define a banda passante do filtro direcional.
Considere, por exemplo, o espectro [IPy(w W)U de uma imagem de 128x128 pixels. Ao
definir o circulo w, = 8 tal que [Py(wW)[keja maior que Dgw =1/4 de seu valor
maximo em todos os pontos internos ao circulo, caracteriza-se um filtro com banda
passante (BW) de -12 dB (-12db=1/4) de 16 pixels (20, = 16). Neste trabalho, tal filtro
¢ referido como um filtro -12dB BW = 12.5% ((16/128).100=12.5%).

Semelhantemente tém-se para a matriz de translagdo yy(wW ) :
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Yo = m(w, - w, +1) &, ,»ZoyO(w’LPj * 9") (81)
1 @ 2
Vv = ,LP, +6 -y
" (o, - w +)(5) & B [l +6)-7. (82)

Como os espectros em consideragdo tem simetria par ao longo das dire¢oes W;, o
método de detecgdo apresenta uma ambigiiidade de 180° para 6. Esta ambigiiidade fica

resolvida se compararmos os valores de VX, e V'y, com aqueles obtidos a partir de um
dngulo de rotagdo de 6, + 180°. A situagdo com menores VX, e Vy, indicard o

verdadeiro angulo de rotacdo da imagem alvo em relagdo a imagem padrao. Nao ¢
necessario, no entanto, que o processo de detecgdo seja repetido duas vezes (uma para
6y e outra para 6 + 180°) para que se elimine a ambigiiidade em 6,; basta que se aplique

as propriedades espectrais desenvolvidas nos itens 3.7, 3.8 e 3.9 as equagdes (77) e (78).

6.3 Sumario do Processo de Deteccio e Localizacao

Seja uma imagem padrao p(x,y) conhecida, caracterizada por m direcdes
espectrais de maior energia. Seja o conjunto de m RNAs cujos conjuntos de pesos
sindpticos sao Wy, Wi,..., W,.; treinadas com variagdes do modulo do espectro de p(x,y)
relativas ao seu escalonamento, ao longo das dire¢cdes da maxima energia. Seja uma

imagem alvo a(x,y) de NxN pixels na qual desejamos encontrar o padrao p(x,y) .
Procede-se da seguinte maneira:

* Determina-se A(wW)=FFT{ a(x,y) }.

« Submete-se [4(wW¥)Chao processo mostrado na Figura D.1 e obtém-se ta(W) e [, (V)

a partir do ensemble resultante A() através de (74) e (75).
* Determina-se a,=max {Ux(V)}.
* Escalona-se p(x,y) por 0, e obtém-se pr(x,)).
* Determina-se Pr(wW )= FFT{pr(x,y)}.
* Submete-se[IP7(w W) ho processo mostrado na Figura D.1 e obtém-se ﬁPT (W) a partir

do ensemble resultante Pr() através de (74) e (75).
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* Determina-se R47(6) através de (76).

* Determina-se 6, tal que Ry sMAX=max{ R47(6)}para 6= 6.

 Determina-se 0j=UA(6)).

* Escalona-se p(x,y) por 0, rotaciona-se por 8)e obtém-se py(x,y).

* Determina-se Py(wW )= FFT {py(x,y)}.

e Determina-se VX, X,, V'), e 9, através de (77) a (82) para os dngulos de rotagdo 6 e
6) + 180°( ver itens 3.7, 3.8 € 3.9).

* A partir do limiar adotado para VX, ¢ V', decide-se se a forma geométrica em a(x,y) é

o0 padrao ou ndo e levanta-se a ambigiiidade de 6.
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7. Simulacoes

Este item dedica-se a demonstrar o funcionamento do algoritmo em diversas
situagdes de identificagao de caracteres alfabéticos e formas geométricas simples. O
processo de identificagdo consiste em determinar se a imagem alvo contém ou ndo a
forma geométrica do padrdo, o escalonamento, angulo de rotacdo e translacao relativa
do padrao encontrado. Sugere-se que se acompanhe a seqiiéncia de operagdes

executadas através do sumario do item 6.3.

7.1 Identificacao do Caracter “A” Times New Roman Escalonado, Rotacionado e
Transladado

Neste item € mostrado a identifica¢dao do caracter “A” Times New Roman.
A Figura 12 mostra a imagem padrdo e a Figura 13 mostra a imagem alvo na qual

busca-se identificar a forma geométrica do padrao.

o

Figura 12: Imagem padrio p(x,y) - caracter “A” Figura 13: Imagem alvo a(x,y) - “A” da
Times New Roman 128x128 pixels. Figura 12 escalonado por 0.4 rotacionado de
60° e transladado de (40,30) pixels.

Inicialmente, determina-se A(wW)=FFT{a(x,y)} e submete-se [4(w¥)(ho
processo mostrado na Figura D.I. O resultado sdo as curvas (W) e [, (W),

mostradas nas Figuras 14 e 15, obtidas a partir do ensemble resultante A(Y)) e através

de (74) e (75).
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HA(E) Hal®)
g =max{ Mg (¥) }=0.411
W] - - ]
Figura 14: Curva pu,(¥) do ensemble A(Y) Figura 15: Curva fi,(¥) do ensemble A(Y)
obtida através de (74). O méaximo de u,(¥) éa obtida através de (75).

aproximacao inicial do fator de escalonamento.

Continuando,  determina-se O,=max{ls(V¥)}(ver Figura 14), escalona-se
p(x,y) por 0, e obtém-se pr(x,y). Determina-se, entdo, Pr(w¥W ) = FFT{pr(x,y)} e
submete-se[1P7(w,W)lao processo mostrado na Figura D.1. O resultado ¢ a curva
ﬁPT (W), mostrada na Figura 16, obtida a partir do ensemble resultante Py({)) e através

de (74) e (75).

6.3a-05]

Ry7(0)

X max{ R, (8)}= 6.31x10°

em 9= = 58.3°

2.6e-05

8.7e-06

-0.006[ ~1.9e-05

-0.015]

- s . . = o
Figura 16: Curva Hx (%) do ensemble Pr(y) Figura 17: R,7(0) obtida de (76). O maximo
obtida através de (75). de R,(0) estima o angulo de rotagdo 6,.

A partir das curvas ﬁA(LIJ) e INJP, (LP) Figuras 15 e 16, determina-se a

correlagdo cruzada R,7(6) entre elas através de (76), mostrada na Figura 17. A partir de

R47(6), determina-se 6, tal que RysMAX=max{ R,7(6)}para 6= 6.
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Oy =Ha(8,) =0.400

1 L
0 45 20 1.3e+02 1.8e+02

Figura 18: Fator de escalonamento estimado por 0=y, (8,)

De posse da estimativa do angulo de rotagdo 0y, determina-se O¢=La(6y)

conforme mostra a Figura 18.

Pixel colorbar
2595

223
191
159
127
93

63

-6dB BW = 10%

S&R Pattern Spectrum Pliu,vl

Figura 19: Mddulo log+1 do espectro de py(x,y) e definigdo do filtro -6dB BW = 10%.

Finalmente, escalona-se p(x,y) por 0y, rotaciona-se por 6) e¢ obtém-se py(x,y).
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Determina-se Py(wW )= FFT{py(x,y)} (ver Figura 19) e obtém-se Vx,, X,, V9, € 7,
através de (77) a (82) para os angulos de rotagdo 6) ¢ 6, + 180°, conforme mostra a

Tabela 2.

Tabela 2: Resultado do processo de deteccao e localizagao - equagdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagio estimado como 8,+180°
X, 40.5 pixels 48.7 pixels
Yo 29.7 pixels 32.0 pixels
Vx,% 0.09% 14.11%
V,% 0.03% 5.32%

Como Vx,%=0.09% e Vy,% = 0.03% para a estimativa de angulo de rotagdo

0,=58.3° conclui-se que esta ¢ a estimativa do angulo, e ndo 8y+180°, em que o padrao

encontra-se rotacionado na imagem alvo. O fator de escalonamento estimado ¢

00=0.400.

7.2 1dentificacao do Caracter “V” Times New Roman Comparado ao Padrao
“A”(Figura 12)

Neste item ¢ mostrado a identificagao do caracter “V” Times New Roman em
relagdo a imagem padrdo da Figura 12. A Figura 20 mostra a imagem alvo na qual
busca-se identificar a forma geométrica do padrao. A identificagdo apresentada neste
item exemplifica a sensibilidade a detalhes do método, ja que o caractere “V” difere do

caractere “A” apenas pela barra horizontal.

HaCE)

0.24f

g =max{ L4 (¥) }=0.325

| L L
45 EL 1. 5e iz T7gev02

w7
Figura 20: Imagem alvo a(x,y) - caracter Figura 21: Curva p,(¥) do ensemble A(U)

“V” Times New Roman com fator de . , . .

escalonamento 0.4 rotacionado de 60° e obtida através de (74). O méximo de u,(¥) é

transladado de (40,30) pixels. a aproximacdo inicial do fator de
escalonamento.
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Primeiro,

determina-se A(wW)=FFT{a(x,y)} e

submete-se

U(wW)Tao

processo mostrado na Figura D.I. O resultado sido as curvas (W) e [, (W),

mostradas nas Figuras 21 e 22, obtidas a partir do ensemble resultante A(Y)) e através

de (74) e (75).

Ha ()

0.013]

OM/\V m/\{\f\

-0.005[

-0.014|

"

L
as T.3e+02

lI"[]

T.8=+02

Figura 22: Curva fi,(¥) do ensemble A(U)

obtida através de (75).

S.4e-05

e ()

0.014

0.0035"

-0.0039

L
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S0 1.3e+02
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1.8e+02

Figura 23: Curva [i, (W) do ensemble Py({)

Byr(0)

em §= By=61.1°

2.7e-05[

1.2e-0g

\ muxd Ry () }=536 x10°

-2.5e-05["

-5.le-05| I
[ as 50

<

oo

0.33]

obtida atraves de (75).

HaCE)

0.081

g =Hally)=0.319

1.3e+02

61.1° 0[]

Figura 24: Curva R,{(6) obtida através de
(76). O maximo desta curva estima o angulo
de rotagdo 6,.

Continuando,

1.8e+02

L
o 45

By=61.1°

L L
50 1 Fav02

k|

1 6av02

Figura 25: Fator de escalonamento estimado

por ag=41,(6,) -

determina-se O,=max{Us(W)}(ver Figura 21),

escalona-se

p(x,y) por 0, e obtém-se pr(x,y). Determina-se, entdo, Pp(wW ) = FFT{pr(x,y)} ¢
submete-se[ IPr(cyW)[lao processo mostrado na Figura D.1. O resultado ¢ a curva
ﬁPT (W), mostrada na Figura 23, obtida a partir do ensemble resultante Pr({) e através
de (74) e (75).

~

A partir das curvas ﬁA(LP) e Hp (q}), Figuras 22 e 23, determina-se a

correlagdo cruzada R,7(6) entre elas através de (76), mostrada na Figura 24. A partir de



R41(60), determina-se 6, tal que R,y MAX=max{ R47(6)}para 6= 6.

De posse da estimativa do angulo de rotacdo 0y, determina-se Oo=LiA(6))

conforme mostra a Figura 25.

Pixel colorbar
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-6dB BW=10.6% 31
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Figura 26: Mddulo log+1 do espectro de py(x,y) e definigdo do filtro -6dB BW = 10.6%.

Finalmente, escalona-se p(x,)) por Oy, rotaciona-se por ) ¢ obtém-se py(x,y).
Determina-se Py(wW )= FFT{py(x,y)} (ver Figura 26) e obtém-se Vx,, X,, Vy, € ¥,
através de (77) a (82) para os angulos de rotacdo 6, ¢ 6, + 180°, conforme mostra a

Tabela 3.

Tabela 3: Resultado do processo de deteccao e localizagao - equacdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, 36.2 pixels 41.8 pixels
Yo 26.4 pixels 26.9 pixels
Vx,% 12.5% 4.31%
V% 5.95% 1.12%
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Como os menores valores de variancia normalizada percentual resultaram em
Vx,%=4.31% ¢ Vy,% = 5.95% conclui-se que a forma geométrica na imagem alvo ndo
¢ a do padrao. Quanto menores os valores de variancia normalizada percentual, maior a
semelhanca geométrica entre padrdo e alvo. Ao comparar os valores obtidos para

Vx,%e Vy,% neste item (no qual a imagem alvo ndo contém o padrdo) com aqueles

obtidos no item 7.1 (no qual a imagem alvo contém o padrdo) a razdo entre as
respectivas variancias normalizadas ¢ maior do que 35, indicando a sensibilidade do

método a detelhes geométricos.

7.3 Identificacdo do Caracter “C” Times New Roman Escalonado, Rotacionado e
Transladado
Analisemos agora a identificagdo do caracter “C” Times New Roman. A Figura
27 mostra a imagem padrao e a Figura 28 mostra a imagem alvo na qual busca-se
identificar a forma geométrica do padrdo. Note que o caracter “C” ¢ uma forma
geométrica cujo espectro apresenta simetria rotacional, o que, a principio, dificultaria o

método por ndo haver dire¢des espectrais de maior energia bem definidas.

Figura 27: Imagem padrio p(x,y) - Figura 28: Imagem alvo a(x,y) - caracter
caracter “C” Times New Roman “C” da Figura 27 com fator de
128x128 pixels. escalonamento 0.6 rotacionado de -45° e

transladado de (14,21) pixels.

Como anteriormente, primeiro determina-se A(wW)=FFT{a(x,y)} e
submete-se [14(w W) ao processo mostrado na Figura D.1. O resultado sdo as
curvas (W) (Figura 29) e fI, (W), obtidas a partir do ensemble resultante A({)
e através de (74) e (75). Determina-se 0,=max{Ur(¥)}(ver Figura 29),
escalona-se p(x,y) por O, e obtém-se pr(x,y). Calcula-se PpwW) =
FFT{pr(x,y)} e submete-se[lPy(wW)[ho processo mostrado na Figura D.1

resultando na curva HPT(W) obtida através de (74) e (75) aplicadas ao ensemble

Pr(Y).
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Obtém-se a correlagdo cruzada R,(6) entre fI, (W) e He,

~

(qJ) , através

de (76), mostrada na Figura 30. A partir de R47(6), determina-se 6, tal que

RATMAX: max{ RAT(Q)} para 6= 9().

a(®) W R4r(0)

g =max{ la (P) }=0.607

a5 £l TS TEevE
) ~0.0008s]

0.00039"

-0.00043"

max{Ryr(6)}= 8.065{10'4/

em g= 8= 133¢

I
50

L
133°

1 8=+02

97
Figura 29: Curvau,(¥)do ensemble Figura 30: Curva R,/{(0) obtida através de
A(W) obtida através de (74). O méximo (76). O méaximo desta curva estima o angulo

de p,(W) é a aproximagdo inicial do

fator de escalonamento.

de rotagio 6.

0.61]

BA(H)

0.46

Gy =H4(8g)=0.607

L
0 45 20

P17

1.8e+02

Figura 31: Fator de escalonamento estimado por 0= Ha (90) .

De posse da estimativa do angulo de rotacdo 6, determina-se Olo=Ua(6p)

conforme mostra a Figura 31.
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Figura 32: Modulo log+1 do espectro de py(x,y) e defini¢do do filtro -6dB BW = 9%.

Finalmente, escalona-se p(x,)) por Oy, rotaciona-se por ) ¢ obtém-se py(x,y).
Determina-se Py(wW )= FFT{py(x,y)} (ver Figura 32) e obtém-se Vx,, X,, V), € ¥,
através de (77) a (82) para os angulos de rotacdo 6, ¢ 6, + 180°, conforme mostra a

Tabela 4.

Tabela 4: Resultado do processo de detecgdo e localizagdo - equagdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, -7.4 pixels 14.9 pixels
Yo 1.6 pixels 21.9 pixels
Vx,% 35.7% 0.13%
V,% 22.4% 0.018%

Como Vx,%=0.13% ¢ V3,% = 0.018% para a estimativa de angulo de rotagdo

0,+180°=133°+180°=313°= -47° conclui-se que esta ¢ a estimativa do angulo, e nao 6y,
em que o padrdo encontra-se rotacionado na imagem alvo. O fator de escalonamento

estimado ¢é 0=0.607.
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7.4 1dentificacao do Caracter “O” Times New Roman Comparado ao Padrao
“C”(Figura 27)
Neste item ¢ mostrado a identificagao do caracter “O” Times New Roman em
relagdo a imagem padrdo da Figura 27. A Figura 33 mostra a imagem alvo na qual
busca-se identificar a forma geométrica do padrao. Note que o caractere “O” ¢ bastante

semelhante ao caracater “C” tanto no dominio espaco como no dominio freqiiéncia.

A (E) W\R

0.58"

g =max{ M4 (P) }=0.772

0.19"

L L L
a5 S0 1. Jev02 1. 6ev02

¥
Figura 33: Imagem alvo a(x,y) - caracter Figura 34: Curvay (y) do ensemble A®)
“O” Times New Roman com fator de . . L. ,
. . W
escalonamento 0.6 rotacionado de -45° e obtida atre.wes (Nie (7%) O méximo de 4,(¥) é
transladado de (14,21) pixels. a aproximagdo inicial do fator de
escalonamento.

A Figura 35 mostra a correlagdo cruzada R,7(6) entre HA(HJ) e INJPT (qJ),

obtida através de (76) e 6, tal que R, sMAX=max{ Ry7(6)} para 6= 6.

o.00y ‘ . o7 ‘ . ‘
-3/ ‘
max{Ryr(g)}=1.05x10 WA (T ; ‘\k
| ey e A() /
0.00051" 0.58" 3 )
Ot =HA(0p) = 0.733 !
- 0.19" 7
-0.001. L 1
o a5 % v e ‘
e [ﬂ] DD 4‘5 ‘3t| 1.8e+02
P[] 602135°
Figura 35: Curva R,7(0) obtida através de Figura 36: Fator de escalonamento estimado
(76). O maximo desta curva estima o por Oy=p 4(90) .

angulo de rotagdo 6.
A Figura 36 mostra a estimativa do fator de escalonamento através de

0o=Ha(B) .
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Figura 37: Modulo log+1 do espectro de py(x,y) e defini¢do do filtro -6dB BW = §%.

Escalona-se p(x,y) por Oy, rotaciona-se por 6y ¢ obtém-se py(x,y). Determina-

se Po(wW )=FFT{py(x,y)} (ver Figura 37) e obtém-se Vx,, x,, Vy, ¢ , através de (77)

a (82) para os angulos de rota¢do 6, ¢ 6, + 180°, conforme mostra a Tabela 5.

Tabela 5: Resultado do processo de detecgdo e localizagdo - equagdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, -2.3 pixels 26.9 pixels
Yo -0.9 pixels 23.8 pixels
Vx,% 19882.5% 135.1%
V9, % 35267.1% 85.3%

Como os menores valores de varidncia normalizada percentual resultaram em

Vx,%=135.1% e V'y,% = 85.3% conclui-se que a forma geométrica na imagem alvo ndo

¢ a do padrdo ( comparar com os valores obtidos para Vx,% e V,% no item 7.3).
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7.5 Identificacao de Composicao de Formas Geométricas Escalonada, Rotacionada
e Transladada

Neste item ¢ mostrado a identificacao de composicao de formas geométricas em
gray-scale. A Figura 38 mostra a imagem padrdo e a Figura 39 mostra a imagem alvo

na qual busca-se identificar a forma geométrica do padrao.

-—
e
Figura 38: Imagem padrdo p(x,y) 128x128 Figura 39: Imagem alvo a(x,y) - imagem
pixels. padrdo p(x,y) da Figura 38 com fator de

escalonamento 0.5 rotacionada de 90° e
transladada de (21,14) pixels.

Ve W o I

Ha(®) Ryr(0)

-4
max{,r(g)}=1.16x10
em §= 8y=189.9°

0.38 T 7e-05"

%y =max{ la (P) }= 0.506

o.25 T 2.4e-05"

0.13 T -2.2e-05"

L L L -6.7e-05|
a a5 S0 T Fev0z 182702 a5 50 1.3e+02 TI.ge+02

] 81[°]
Figura 40: Curva p,(W) do ensemble A(Y) Figura 41: Curva R,(0) obtida através de

obtida através de (74). O méximo de (W) ¢ (76). O maximo desta curva estima o angulo
! de rotagdo 6,.

oo

a aproximacdo inicial do fator de
escalonamento.

A Figura 41 mostra a correlagdo cruzada R,7(6) entre HA(HJ) e INJPT (qJ),

obtida através de (76) e 6, tal que R, sMAX=max{ Ry7(6)} para 6= 6.
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0.38" G =H4(8,) = 0.503 1
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Figura 42: Fator de escalonamento estimado por Op=p , (90) .
A Figura 42 mostra a estimativa do fator de escalonamento através de

Qo=HA(6)) .
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Figura 43: Modulo log+1 do espectro de py(x,y) e definigao do filtro -12dB BW =10%.
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Escalona-se p(x,y) por 0, rotaciona-se por 8) e obtém-se py(x,y). Determina-

se Py(wW )=FFT{py(x,y)} (ver Figura 43) e obtém-se Vx,, x,, V9, e y, através de (77)

a (82) para os angulos de rotagao 6y ¢ 6, + 180°, conforme mostra a Tabela 6.

Tabela 6: Resultado do processo de deteccao e localizagao - equacdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, 21.0 pixels 21.4 pixels
Yo 14.0 pixels 10.9 pixels
Vx,% 3.7x10712 9, 104.43 %
V9, % 2.2x10"" % 64.4 %

Como Vx,%=0% e Vy,% =0% para a estimativa de angulo de rotagdo 6,=89.9°
conclui-se que esta ¢ a estimativa do angulo, e ndo 6y+180°, em que o padrio
encontra-se rotacionado na imagem alvo. O fator de escalonamento estimado ¢

00=0.503.

7.6 Identificacio de Composicdo de Formas Diferenciadas por Detalhe Geométrico

em Relaciao ao Padriao

Neste item ¢ mostrado a identificacao de composicao de formas geométricas em
gray-scale distintas por detalhes. A Figura 38 ¢ a imagem padrdo e a Figura 44 mostra a

imagem alvo na qual busca-se identificar a forma geométrica do padrao.

HaA(T)

o
Cg =max{ la (P) }=0.515

e |

L | L
45 EL) 1 a0z 17802

1]
Figura 44: Imagem alvo a(x,y) - imagem Figura 45: Curva p,(W) do ensemble A({)

adrdo p(x,y) da Figura 38 com fator de . . .
gscalon:rr(lefzo 0.5 ¢ rotacionada de 90° obtida através de (74). O maximo de u,(¥)
transladada de (21,14) pixels ¢ acrescida de

detalhe na parte superior.

¢ a aproximagdo inicial do fator de
escalonamento.

54



A Figura 46 mostra a correlagdo cruzada R,7(6) entre HA(W) e INJPT (W),

obtida através de (76) e 6, tal que R, sMAX=max{ Ry7(6)} para 6= 6.

Ryr(0) max{R,r(9)}= 139x16" Ha(¥)
em g= 80: 89.9¢°

8. 1le-05] 0.329

g =Hx(8;)=0.512

2.2e-05 T 0.26[

-3.7e-05[" b 0.13

0y=80.9°

-9.5e-09|
[

07 R4
Figura 46: Curva R,{(0) obtida através de Figura 47: Fator de escalonamento estimado
(76). O maximo desta curva estima o angulo por 0o=u,(6,) -
de rotagdo 6,.

A Figura 47 mostra a estimativa do fator de escalonamento através de

I INCHE
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Figura 48: Mdédulo log+1 do espectro de py(x,y) e defini¢do do filtro -12dB BW =10%.
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Escalona-se p(x,y) por 0, rotaciona-se por 6 e obtém-se py(x,y). Determina-
se Po(wW )=FFT{py(x,y)} (ver Figura 48) e obtém-se Vx,, x,, V'}, ¢ ¥, através de (77)

a (82) para os angulos de rota¢do 6, ¢ 6, + 180°, conforme mostra a Tabela 7.

Tabela 7: Resultado do processo de deteccao e localizagdo - equacdes (77) a (82)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, 21.2 pixels 20.5 pixels
Yo 13.6 pixels 40.6 pixels
Vx,% 0.964 % 100.1 %
V,% 0.952 % 40.6 %

Como a Vx,%=0.964% ¢ Vy,% =0.952% para 8= 89.9° conclui-se que sob esta

estimativa do angulo de rotagdo deve haver algo geometricamente semelhante ao padrao
na imagem alvo. Nao ¢ possivel afirmar que seja exatamente a forma geométrica padrao

se compararmos os valores de Vx,%e¢ V9,% com aqueles obtidos no item 7.5. Note,
portanto, a grande sensibilidade do método ao comparar formas diferentes apenas por

detalhes.

7.7 Identificacido do Caracter “A” Times New Roman sob Ruido Impulsivo
Comparado a ele Préprio ( Figura 12)

Neste item ¢ mostrado a identificagdo do caracter “A” Times New Roman
corrompido com ruido impulsivo em relagao a imagem padrdo da Figura 12. A Figura

49 mostra a imagem alvo na qual busca-se identificar a forma geométrica do padrao.
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Figura 49: Imagem alvo a(x,y) - caracter
“A” da Figura 12 com fator de
escalonamento 0.4 rotacionado de 60° ,
transladado de (40,30) pixels e com 1% da
totalidade dos pixels corrompido por ruido
impulsivo.
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Oy =max{ Lz (P) }= 0.456
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¥
Figura 50: Curva u,(¥) do ensemble A(Y)
obtida através de (74). O maximo de u,(¥)

L
a5

¢ a aproximacdo inicial do fator de

escalonamento.

A Figura 51 mostra a correlagdo cruzada R,r(6) entre [I, (W) e ﬁPT (W) , obtida

através de (76) e 6, tal que Ry 7MAX=max{ Ry7(6)} para 6= 6.
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1 maX{RAT(e)}=5.59X10-S

em = By =57.6°

Ryr(0)
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Figura 51: Curva R,/(0) obtida através de
(76). O maximo desta curva estima o angulo
de rotagdo 6,.

as
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1.8e+02
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8p=57.6° o]
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Figura 52: Fator de escalonamento estimado
por GOZ;JA(HO) .

A Figura 52 mostra a estimativa do fator de escalonamento através de

Oo=pa(6) . Obtém-se Vx,, x,, Vy, e p, através de (77) a (82) para os angulos de

rotagdo 6, ¢ 6+ 180°, conforme mostra a Tabela 8.

Tabela 8: Resultado do processo de detecgao e localizagdo - equagdes (77) a (82)
Filtro com BW=10%

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
Xo 41.0 pixels 49.9 pixels
Yo 32.1 pixels 33.6 pixels
Vx,% 1.56 % 152 %
V9, % 2.61 % 11.3%
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Nesta situagdo ruidosa, embora os valores de Vx,%e V3,% ndo permitam
concluir com precisdo sobre a existéncia ou ndo do padrao na imagem alvo, os valores
obtidos para X, e J, sdo bastante proximos aos reais. Isto sugere que o método possa , a
partir dos valores obtidos para 0, 8y, X, ¢ ¥,, isolar do ruido a regido da imagem alvo

a(x,y) onde supostamente se encontra a forma geométrica do padrao e, sobre esta nova

imagem alvo, aplicar recursivamente o algoritmo de detecgdo e localizagdo.

7.8 Identificacdo do Caracter “V” Times New Roman sob Ruido Impulsivo
Comparado ao Padrao “A”(Figura 12)

Neste item ¢ mostrado a identificagdo do caracter “V” Times New Roman
corrompido com ruido impulsivo em relagao a imagem padrdo da Figura 12. A Figura
53 mostra a imagem alvo na qual busca-se identificar a forma geométrica do padrao.

Hal¥)

g =max{ Lp (¥) = 0373

0.19"

. . N T e -
L. : o
H - 0.095
'

[-=)

- kg
Figura 53: Imagem alvo a(x,y) - caracter Figura 54: Curvap,(¥) do ensemble A(Y)
V7 Times New Roman com fator de obtida através de (74). O maximo de u,(¥) éa

escalonamento 0.4 rotacionado de 60° ,
transladado de (40,30) pixels ¢ com 1% aproximacao inicial do fator de escalonamento.

da totalidade dos pixels corrompido por
ruido impulsivo.

A Figura 55 mostra a correlagdo cruzada R,7(6) entre HA(HJ) e INJPT (qJ),

obtida através de (76) e 6, tal que R, sMAX=max{ Ry7(6)} para 6= 6.
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Figura 55: Curva R,{(0) obtida através de Figura 56: Fator de escalonamento estimado
(76). O maximo desta curva estima o angulo por a=u,(6,) .
de rotagdo 6,.

A Figura 56 mostra a estimativa do fator de escalonamento através de
ao=Ha(8y) . Obtém-se Vx,, x,, Vy, e , através de (77) a (82) para os angulos de

rotag¢do G)e¢ 6, + 180°, conforme mostra a Tabela 9.

Tabela 9: Resultado do processo de deteccao e localizagao - equagdes (77) a (82)
Filtro com BW=11.84% (10%x0.442/0.373 [1 0.442=q, item 7.7 , 0.373=0 item 7.8)

Angulo de rotagio estimado como 8, | Angulo de rotagdo estimado como 6y+180°
X, 34.8 pixels 44.5 pixels
Yo 24.3 pixels 26.6 pixels
Vx,% 28.7 % 3.01 %
V,% 19.4 % 4.85 %

8. Conclusao

Este trabalho propde um novo método para identificacdo de padrdes isolados em
imagens bidimensionais. O procedimento ¢ capaz de identificar formas geométricas a
partir das caracteristicas espectrais mais significativas do padrao armazenadas em
respectivas RNAs, previamente treinadas para tanto. O método ¢ aplicavel em tempo
real j4 que todas as principais operagdes baseiam-se na FFT ou na caracteristica de

extrapolagdo da relagdo entrada-saida das RNAs.
O processo de detecgdo resulta em dois indices numéricos, Vx,% e Vy,%,

baseados na correlagdo espectral entre padrao e alvo. Para cada tipo de padrao deve-se
determinar experimentalmente o limiar dos indices que decide quanto a existéncia ou
ndo do padrio na imagem alvo. A necessidade de experimentacdo decorre da

aleatoriedade do MSE final de treino das RNAs de padrao para padrao.
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O algoritmo de detec¢do apresenta sensibilidade na comparagao de formas
geométricas diferenciadas apenas por detalhe, incluindo variagdes de nivel de pixel
(gray-level ou cor).

O filtro direcional utilizado no dominio freqiiéncia da robustez ao processo de
localizag¢@o quanto a ruido impulsivo, no entanto, o limiar de decisdo dos indices Vx,%

e V9,% fica comprometido.

O método assume que a imagem alvo tenha sido submetida a um processo de
segmentacdo para fins de isolamento da forma geométrica nela contida do efeito de
ruido ou outras formas geométricas coexistentes. No entanto, como ao final do processo
consegue-se uma estimativa do escalonamento 0y, rotacdo 0, e translagdo (x,,y,) da
forma geométrica supostamente existente na imagem alvo € possivel extrair da imagem
alvo a regido de interesse, isolando-a do ruido e demais objetos presentes.

Futuros estudos nesta linha de pesquisa incluem a possibilidade de tornar o
algoritmo recursivo, isto ¢, pela propriedade do método apontada no paragrafo anterior,
sucessivamente aplicar o procedimeto sobre regides por ele proprio isoladas no sentido

de dispensar a necessidade de pré-segmentacao.
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9. Apéndices
A. Rotacio Simultinea nos Dominios Espaco e Freqiiéncia
Seja

N-1N-1

F(u,v) = FFT{f (x,y)} = Zoyzof(x y)e (A1)

ux vy)

o espectro da imagem f{x,y).

Passando a expressao (A.1) para coordenadas polares, temos:

Sejam
x =rcosf U = WcosQ
y =rsin0 V= xin @ (A.2)
(cos Bcos @rsin Bin ¢) (A3)
F(w, Q) = FFT{f (r, §} = ; f(r, g7V
rma cos( 6+ @) +cos( G- @) +cos( 8- p—cos( & @
F(w,) = Z ;ﬂr ge v (A4)
rma cos(@ (p))
F(w,@=zzf(r 6)@ (A.5)

Girando a imagem no dominio espaco de um angulo o, tem-se

FFTU0.0+ )} =5 5 /(70 rape” A6)
Seia
6+a=p08 B a (A7)
Logo
e B 2 cos( (ot )
FFT{f (.0 +a)} :;;)f(nﬁ)e v =F(w, ¢+ (A.8)

A expressdo (A.8) indica que se a imagem no dominio espaco ¢ rotacionada de

um angulo a seu espectro ¢ rotacionado do mesmo dngulo no dominio freqiiéncia.

B. Ortogonalidade
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Sejam x , w e N inteiros tal que
0<x<N-1

0 <w<N-1

Seja o=x-w.

Logo -(N-1) <d<(N-1).

Seja

N-l _2m 2m N-l 2 N-l 2 o1 -2 Na12m

—jﬁ(wc) jW(uw) _ _jW u(x—w)) _ —jW’(&A) _ @ _ —j?u
e e =Ye =Ye = Z e = Z e
(B.1)

u=0 u=0 u=0 u=0 u=0

Note que:
2

4 4 ~ . _jiu
P [0 Numero de amostras em um periodo de revolug¢do da exponencial e *

N-1 2m
7. . e
N [0 Numero de amostras totais computados em Z e "’
u=0

01\2|2

=0 [ Numero de periodos de revolugdo da exponencial complexa (cada um

~ =

com P amostras ) computados no somatdrio sobre todo intervalo de

variacao de u (de 0 a N-1).

A soma dos valores de uma exponencial complexa ao longo de seu periodo
completo de revolucdo ¢ sempre nulo, conforme podemos verificar pela soma zero dos 6

fasores complexos para o caso P=6, mostrado na Figura B.1 a seguir.
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2,8, 14, ... 1,7,13, ...

3,8 15 ... 0,6, 12,

4, 10, 16, ... 5. 11,17, ...

Figura B.1: Exponencial complexa de periodo P=6.

Como & ¢ um nimero inteiro, para o caso 0#0 um numero inteiro de periodos
completos da exponencial complexa sdo somados. Como a soma sobre cada um

individualmente resulta em zero, o resultado global também sera zero.

-2 N2 )
Paraocaso &0, e V¥ ~=1 etemos Ze NTT=N
u=0

Portanto

-2 ) lj(uW) _[ON para x=w

Z 0 para x#w (B.2)

—/E(ux) 1277'[( w
As exponenciais e " ce? sao ditas serem ortogonais entre si.

C. Energia e Densidade Espectral de Energia

Seja a imagem f(x,y) real.

Seja
B _N—IN 1 (x +v)
F(uav)_FFT{f(X’y)}_x;y_ f(x y)e (Cl)
e seja
N-1N-1 (uw+vz)
F(u,v) = wZ)Zf(w Z)e €2)

Multiplicando (C.1) por (C.2) e aplicando o somatdrio em relagdo a u € v em

ambos lados da equacao resultante temos:
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-1 N-

N
u=0

N-1N-1

ZF(u,v)F*(u,v) = Z Z|F(u,v)|2 =

-1N-1 -1N-1

—/— ux+vy jzyn(uwﬂzz) |:|

- Z S Y S fnapy e e e
vt o W oo an (C.3)
=533 > S (o) f O Z)ée s e-,(vy)ejN(vz)E

Pelo principio de ortogonalidade (ver apéndice B), o 1° termo entre colchetes em
(C.3) ¢ nulo para x#w e igual a N para x=w. Semelhantemente, o 2° termo entre

colchetes ¢ nulo para y#z e igual a N para y=w. Assim (C.3) torna-se:

Z_OZF(H V)|’ —Z)zf (x,y)N? (C.4)
ou
Z Zf (x,») _—ZO ZO|F(M V)’ (C.5)

O termo a esquerda na equagdo acima define a energia total £ da imagem obtida
no dominio espaco. O termo a direita define também a energia £ s6 que seu computo &
feito no dominio freqiiéncia. Assim, (C.5) postula que a energia total £ de uma imagem
pode ser obtida tanto no dominio espaco quanto no dominio freqiiéncia. O termo
OFw,v)[f ¢ denominado Densidade Espectral de Energia da imagem f{x,y). Este

teorema ¢ denominado Teorema de Parseval em duas dimensdes.
D. Diagrama do Processo de Localizaciao e Detecio

A Figura D.1 a seguir, mostra o processo de detegdo do padrdo na imagem alvo para
m=6 . As m RNAs encontram-se treinadas com as m dire¢des de maior energia

espectral da imagem padrao p(x,y) original.
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