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RESUMO

NUMASHIRI, I. P. F. AVALIACAO DA TECNICA DE ENTROPIA DA MIS-
TURA LOCAL APLICADA A COMANDOS VISUAIS. 2010. 63 p. Tese
(Graduagao) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao
Carlos, 2010.

Neste projeto é proposto um sistema de visao computacional para identificacao de coman-
dos visuais. O sistema de visao é baseado num detector de pontos dominantes chamado
Multiscale Local Mixing Entropy (LME). Para agilizar o desenvolvimento do software de
processamento de imagens, utilizou-se uma biblioteca chamada Open Source Computer
Vision (OpenCV), que oferece um framework estdvel e permite a implementagao de al-
goritmos de processamento fazendo uso eficiente dos recursos da maquina. O sistema foi
configurado para detectar setas e as diregoes para o qual elas apontam, visando futuras
aplicagoes de controle remoto de movimentacao de robos. Testes foram realizados para

verificar a eficacia e os limtes do sistema na deteccao de comandos visuais.

Palavras-chave: Visao Computacional. Contornos. Analise Multiescala. Deteccao de

Pontos dominantes. Entropia. OpenCV






ABSTRACT

NUMASHIRIL, L. P. F. EVALUATION OF LOCAL MIXING ENTROPY TECH-
NIQUE APPLIED TO VISUAL COMANDS. 2010. 63 p. Thesis (Undergraduate)

- Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2010.

This project proposes a computer vision system to identify visual commands. The system
is based on a dominat point dectetor named Multiscale Local Mixing Entropy (LME). To
speed up the software development cycle of the system, the software was developed using
a library called Open Source Computer Vision (OpenCV), which provides a stable fra-
mework and allows fast implementation of processing algorithms, making efficient use of
machine resources. The system was setup to identify arrows and the direction which they
point to, aimming at future applications of remote-handling robots. Tests were conducted

to evaluate the effectiveness and limits of the system in detectin visual commands.

Keywords: Computer Vision. Contours. Local Multiscale Mixing Entropy. Dominant
Point Detection. Entropy. OpenCV
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Com o desenvolvimento da tecnologia da informacao em nossa sociedade, seré cada vez
mais comum encontrar sistemas computacionais embarcados em nosso ambiente. Esses
ambientes irao impor necessidades para novos tipos de interacao entre homem e maquina,
com interfaces naturais e simples de utilizar. Em particular, a habilidade de interagir com
equipamentos computadorizados sem a necessidade de equipamentos externos é atrativa.

Hoje, o teclado, o mouse e o controle remoto sao utilizados como os principais meios
para transferir informacgoes e comandos para um sistema computadorizado. Em algumas
aplicagoes envolvendo informacoes tridimensionais, tais como visualizagao, jogos com-
putadorizados e controle de robos, outras interfaces baseadas em trackballs, joysticks e
datagloves sao empregadas. Em nossa vida didria, no entanto, utilizamos nossa visao e
audicao como as principais fontes de informacao sobre o ambiente ao redor. Portanto,
pode-se indagar até que ponto seria possivel desenvolver equipamentos computadorizados
capazes de comunicar com humanos de uma maneira similar, entendendo comandos visu-
ais e auditivos.

O proposito desse projeto é desenvolver uma técnica de deteccao de “pontos dominan-

tes” para o reconhecimento de direcoes visando a aplicagao em robdtica mével.

1.1 Comandos visuais

Comandos visuais sao uma das maneiras mais naturais e rapidas de comunicagao en-
tre humanos. A sociedade moderna se beneficia de comandos visuais, seja para instruir
motoristas quando devem parar ou onde nao é possivel virar, indicar se é possivel ou nao
fumar em um determinado ambiente, ou até mesmo instruir uma pessoa a manusear com

seguranca componentes toxicos ou frageis.

1.1.1 Gestos

Gestos manuais fornecem um método tnico e poderoso de controlar equipamentos
computadorizados. Gestos manuais sao comumente utilizados para transmitir significado

de uma pessoa para outra. KEssa fonte de controle natural pode ser o préximo passo
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na introducao de sistemas de controle computadorizados de maneira simples e intuitiva.
Iniciativas nessa direcao incluem sistemas para controle de mouse com gestos das maos
(BRETZNER; LAPTEV; LINDEBERG, 2002), controle de dispositivos eletronicos através de
gestos manuais, indicando opgoes em menus em forma de pizza (LENMAN; BRETZNER;
THURESSON, 2002)

1.1.2 Contorno

A visao computacional inclui muitas técnicas como processamento de imagens, reco-
nhecimento e classificacao de padroes, modelagem geométrica e processamento cognitivo.
As aplicagoes possiveis utilizando visao computacional sao tantas quanto as tarefas huma-
nas que dependem da visao para serem executadas, as quais podem ser aperfeicoadas com
a inclusao de maior precisao, robustez a fadiga e a capacidade de operar em ambientes
in6spitos como, por exemplo, um robo que explore as profundezas do mar, as entranhas
de um vulcao ou o solo do planeta Marte utilizando a visao como o centro do seu sistema
de navegacao.

Juntamente com a cor e a textura, a forma é uma das caracteristicas basicas em visao
computacional. A andlise de formas desempenha um papel crucial em: reconhecimento
de objetos (AMIT, 2002; MERCIMEK; GULEZ; MUMCU, 2005), reconstrugao tridimensional
(LAMECKER; WENCKEBACH; HEGE, 2006; SRINIVASAN; LIANG; HACKWOOD, 1990), ins-
pegao de pecas industrializadas (MALAMAS et al., 2003; THOMAS et al., 1995), detecgao
e reconhecimento de faces (LI; JAIN; NETLIBRARY, 2005; FASEL; LUETTIN, 2003), reco-
nhecimento de caracteres (TRIER; JAIN; TAXT, 1996), inspecao e selecao de alimentos
(BROSNAN; SUN, 2002), detecgao de frutos em arvores (JIMENEZ; CERES; PONS, ), analise
de movimentos humanos (MOESLUND; HILTON; KRUGER, 2006), recuperagao de imagens
por conteido (SAYKOL; GUDUKBAY; ULUSOY, 2005).

Talvez, devido a onipresenca das formas em nossas vidas e a facilidade com que o
sistema visual as processa, as definigoes ao seu respeito sao qualitativas e de alto nivel,
que em geral fazem uso de um vocabulario de formas basicas para compor definigoes de
formas mais complexas. Para o computador, tais defini¢oes estao além de sua capacidade,
sendo assim, necessitam de uma definicao de baixo nivel e quantitativa. Nao existe uma
definigao geral e satisfatéria do conceito de formas. O conceito apresentado em (DRYDEN;
MARDIA, 1998) é 0 mais comumente usado em visdo computacional e em andlise estatis-
tica de formas, o qual diz o seguinte: Forma é a informacao geométrica que permanece,
quando os efeitos de posicao, de escala e de rotacao sao excluidos do objeto.

Em todas as aplicagoes onde é necessario reconhecer ou classificar formas, surge o
problema de como representa-las para que possam ser comparadas e classificadas. A
representacao e a descricao de formas, em geral buscam por meios efetivos de captura

a esséncia de suas caracteristicas, tal que facilitem o armazenamento, a transmissao, a
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comparacao e o reconhecimento. Tais caracteristicas precisam estar em harmonia com
a definicao de forma, isto é, precisam ser independentes de translagao, rotagao e escala
(tamanho da forma).

Muitas técnicas de representacao e descricao de formas tem sido propostas. Em Pavli-
dis (1982), uma introducao a taxonomia foi feita para organizar as formas, cujas classes
mais fundamentais sao a representacao interna e a representacao externa, que atualmente
sao mais referidas como representacao baseada em regiao e representagao baseada em
contornos (ZHANG; LU, 2004). Esta iltima utiliza informagoes sobre os pontos para repre-
sentar a forma em oposicao a anterior que utiliza informacoes do objeto como um todo.
H& ainda, outras classificacoes e detalhes sobre técnicas de representacao, as quais sao
discutidas em (ZHANG; LU, 2004; FONTOURA; JR, 2001; LONCARIC, 1998; MARSHALL,
1989).

1.1.3 Pontos dominantes

O trabalho desenvolvido em Attneave (1954) mostrou que as partes menos redundan-
tes sao aquelas com maior influéncia na percepcao da forma. O contorno da imagem de
um objeto é a regiao menos redundante, porém, neste ainda existem partes redundantes,
que sao aquelas onde a dire¢ao do contorno permanece constante ou que varia suavemente
com inclinacao constante, que é o caso das retas e dos arcos de circunferéncia. Isto quer
dizer que nem todos os pontos de um contorno possuem a mesma importancia na caracte-
rizacao de formas. Nos pontos onde a variacao da direcao é mais acentuada, se concentra
a informacao sobre a a forma do objeto.

Uma vez detectados esses pontos, que podem receber o nome de pontos dominantes,
pontos criticos, singularidades, pontos salientes, vértices ou corners, pode-se aproximar
a forma original do contorno conectando-os com segmentos de retas ou arcos, sem que
a percepcao geral da forma seja deteriorada. A segmentacao do contorno com uma sub-
sequente aproximacao poligonal é uma técnica de simplificagao de formas, que facilita
muito as tarefas de reconhecimento e classificacao. A facilitagdo se deve a produgao de
uma forma contendo apenas os seus detalhes mais importantes sem os ruidos e os detalhes

irrelevantes do contorno.

1.2 Aplicacoes
1.2.1 Robo6s mébveis

Robos moveis tem a capacidade de se deslocar no ambiente em que se encontram e
nao estao fixos em um local fixo. Rob0s médveis estao no centro de muitas pesquisas

atuais. Dentre os vérios tipos de robos méveis, estao desenvolvendo cada vez mais robos

guiados de modo auténomo. Esses tipos de robos possuem algum tipo de informacao
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do ambiente ao seu redor e de como chegar em diferentes lugares para realizar tarefas.
Nesses tipos de robo, a visao computacional esta tendo papel cada vez maior na captura
e processamento de informacgoes, reunindo informagoes que ajudam a construir mapas
de navegacao, manipulacao de objetos e deteccao de obstaculos, possibilitando aos robos
executarem tarefas consideradas simples por humanos, como dobrar toalhas (MAITIN-
SHEPARD et al., 2010), abrir e fechar portas (CHITTA; COHEN; LIKHACHEV, 2010), remover
neve e cortar grama (CHOSET, 2001).

1.3 Objetivos

O objetivo principal desta monografia é avaliar a técnica de detecgao de “pontos do-
minantes” para verificar o desempenho e a viabilidade de integrar os conhecimentos ad-

quiridos aqui com aplicacao em robotica movel.

1.4 Organizacao do trabalho

Esta monografia é constituida de quatro capitulos de forma a apresentar a teoria

necessaria para descrever o sistema proposto e apresentar seus resultados. Sao eles:

e Capitulo 2 - Neste capitulo apresenta uma visao geral da andlise de formas, em

especifico as técnica utilizada no detector de pontos LME.

e Capitulo 3 - O capitulo descreve os materiais utilizados na realizagao dos experi-
mentos e uma descricao em passos do funcionamento completo do sistema de visao
computacional desenvolvido, bem como a metodologia empregada na anélise do de-

sempenho do sistema.

e Capitulo 4 - Sao apresentados os resultados obtidos bem como possiveis trabalhos

futuros para aprimorar o sistema. Por ultimo, segue a conclusao do trabalho.

e Anexos A até G - Nos anexos de A até G encontram-se todos os arquivos contendo

o codigo criado para a execucao do trabalho.
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Capitulo 2

ANALISE DE CONTORNOS

2.1 Introducao

Este capitulo discutira conceitos de deteccao de pontos dominantes, o funcionamento
interno do detector LME, a técnica desenvolvida para calcular o angulo formado pela seta

e o eixo horizontal da imagem.

2.2 Nocoes Fundamentais

As caracteristicas extraidas estao no contorno de imagens binarias, porém nao sao
extraidas diretamente do contorno, ou melhor, da sequéncia de pontos que representa
um contorno digital, mas sim do relacionamento entre os pontos do objeto e os pontos
do fundo, do qual se extrai o préprio contorno. Este relacionamento informa como é a
fronteira entre o objeto e o fundo, se ela é uma fronteira em linha reta, se o fundo se
projeta no interior do objeto formando uma concavidade ou se o objeto se projeta no
fundo formando uma convexidade. Cada um dos pontos do contorno gerado por esse
relacionamento possui um valor que quantifica essas configuragoes. Uma aplicagao direta
desses valores é a representacao de formas através dos pontos de maior relevancia do

contorno, que no jargao da visao computacional sao chamados de pontos dominantes.

2.3 Deteccao de pontos dominantes

Um ponto dominante surge numa curva digital onde dois segmentos de reta (ou aproxi-
madamente retos) adjacentes se encontram, isto é, onde existem duas bordas dominantes
em direcoes diferentes numa vizinhanga local. Um ponto dominante é um marco onde a
natureza da curva se modifica significativamente. Pontos dominantes representam carac-
teristicas importantes de um objeto e desempenham um papel importante na percepgao
de formas por humanos (ASADA; BRADY, 2009). Em Guru, Dinesh e Nagabhushan (2004)
¢ declarado que a informacao sobre a forma estd concentrada nos pontos dominantes, os
quais provaram ser primitivas descritivas em representacao de formas e interpretacao de
imagens.

A deteccao de pontos dominantes ou corners é um operacao de baixo nivel, cuja

saida pode alimentar aplicagoes de alto nivel em visao computacional e reconhecimento
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de objetos. Alguns exemplares sdo: casamento de imagens (SMITH et al., 1998; VINCENT;
LAGANIERE, 2005), decomposicao de curvas digitais (ABE et al., 2002; MARJI; KLETTE;
STY, 2005), aproximacao poligonal ou segmentacao linear por partes (SARFRAZ; ASIM;
MASOOD, 2004; CESAR; COSTA, 1995). Os pontos dominantes servem para simplificar a
analise de imagens reduzindo a quantidade de dados a serem processados e a0 mesmo
tempo preservando as informagoes importantes sobre o objeto (LIU; SRINATH, 1990).

Uma categoria especial de algoritmos de deteccao de corners aplica o conceito de re-
presentacao espaco escala para lidar com ruidos e detalhes em diferentes escalas. O espaco
escala de curvaturas é construido através da convolugao de um contorno (1D) com uma
familia de fungoes Gaussianas (1D), cujo desvio padrao crescente representa o crescimento
da escala. Os ruidos e os detalhes do contorno, com tamanho inferior ao da abertura da
Gaussiana usada na filtragem, sao totalmente dissolvidos ao longo dos pixels de sua vi-
zinhanca, deixando o contorno mais suave. A curvatura é computada em cada nivel do
espaco escala e através do exame dos cruzamentos por zero, as concavidades e convexi-
dades do contorno sao encontradas. O resultado é um conjunto diferente de corners para
cada nivel da escala. Exemplos de esquemas de espaco escala de curvatura sao encontrados
em (RATTARANGSI; CHIN, 2002; PEI; LIN, 1992).

2.4 Abordagem multi-escala

Em uma cena os objetos existem em diferentes escalas. Uma maneira comumente
encontrada na literatura para se referir a hierarquia de escalas existentes numa imagem
é fazer alusao a cena de uma floresta, na qual se tem a imagem global da floresta, a
imagem individual de uma arvore e a imagem contendo um zoom das caracteristicas da
arvore, como galhos, folhas e as nervuras das folhas. Cada uma dessas entidades existe
em sua propria escala e o sistema visual humano é capaz de se “deslocar” facilmente entre
elas, dedicando sua atencao a caracteristica que mais lhe interessar. De maneira seme-
lhante, os contornos possuem protuberancias e reentrancias de varios tamanhos, algumas
sao importantes para a forma geral e outras podem ser descartadas sem afetar o seu re-
conhecimento, tarefa que é facilmente realizada pelo sistema visual humano, mas para
implementa-la artificialmente em sistemas computacionais é necessario conferir-lhes um
processamento multi-escala.

Ao se observar uma cena, usa-se um conjunto de fotorreceptores com determinada
abertura. Se houver o interesse em observar pequenos detalhes, as aberturas precisarao
ser estreitas, significando que uma menor quantidade da cena sera registrada. Se o inte-
resse for a observacao de detalhes mais gerais, serd necessario utilizar aberturas maiores,
registrando uma parte maior da cena. Em geral nao se sabe, antecipadamente, qual é
o tamanho apropriado da abertura, assim, o parametro de observacao de escala precisa

ser livre, capaz de lidar com todas as escalas simultaneamente. Este conceito em utili-
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zar aberturas com varios tamanhos diferentes para observar faixas de escalas diferentes é
chamado de medicao de dados multi-escala.

A idéia basica das representacoes multi-escala é criar uma pilha de sinais a partir do
sinal original, cujo nivel cresce de acordo com o crescimento da escala, isto é, em cada
nivel da pilha existirda uma versao cada vez mais simplificada do sinal original, pois seus
detalhes sao gradativamente suprimidos com o aumento da escala. Isto significa que um
sinal em escala baixa possui detalhes finos, ao contrdario de um sinal em escala alta que
possui apenas os detalhes mais gerais.

Davis em (DAVIS, 2006) foi um dos primeiros a apresentar a idéia multi-escala na
deteccao de pontos dominantes. Em seu trabalho, associou a deteccao de lados e de an-
gulos e construiu aproximagoes do contorno original com diferentes niveis de precisao,

gerando uma hierarquia de angulos e lados que descreviam o contorno com qualquer nivel

de detalhe.

2.5 LME

Este tépico detalha o funcionamento interno do detector de pontos dominantes baseado
em andlise multi-escala, desenvolvido em (LOURO; MACHADO; GONZAGA, 2009). Nele
serao introduzidos os conceitos de difusao e entropia, utilizados pelo LME para quantificar
a difusao em cada ponto do contorno. O desempenho do detector é comparado com mais
seis outros detectores descritos em (ROSENFELD; JOHNSTON, 2009; ROSENFELD; WESZKA,
2006; FREEMAN; DAVIS, 2006; BEUS; TIU, 1987; CHETVERIKOV, 2003; SARFRAZ; MASOOD;
ASIM, 2006).

2.5.1 Distribuicao de pesos

As distribuicoes de pesos utilizadas no detector funcionam como uma receita, espe-
cificando a quantidade de fundo e de objeto que devem ser misturadas. A exigéncia do
algoritmo de que a entropia deve ser inversamente proporcional ao angulo do ponto do-
minante leva modificacao da distribuicao gaussiana.

As equacgoes abaixo transformam a distribuicao Gaussiana G, gerando a distribuicao
G’. E necessério encontrar um valor A tal que, ao adiciona-lo ao valor central da distri-
buigao, resulte em um valor igual a 0.5 apds a renormalizagao. O valor do peso central da
Gaussiana G é representado por W,, e o peso temporario é representado por W;; o valor
final é obtido apds o passo de normalizagao realizado na equacao 2.3, onde a somatoria
representa a soma de todos os pesos. A distribuigao resultante mantém o valor do peso

central inalterado, enquanto os outros pesos sao distribuidos aos outros pixels quando a
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escala cresce.

A = 1-2W, (2.1)
Wi = W.+A (2.2)
o - C (2.3)

> wi
2.5.2 Difusao

A difusao € o processo pelo qual a matéria é transportada de uma parte de um sistema
para outra como resultado dos movimentos moleculares aleatérios (CRANK, 1979). A

dependéncia no tempo da distribuicao estatistica no espago é dada pela equacao 2.4,
Owu = div(D - Vu) (2.4)

onde u é a matéria e D é o coeficiente de difusao, que representa um conjunto de propri-
edades da matéria que facilitam ou dificultam a difusao e definem se esta é isotropica ou
anisotropica. O termo Vu representa a concentracao de matéria, ou gradiente, que é uma
fungao vetorial obtida a partir de um campo escalar (imagem). O divergente de um gra-
diente é equivalente ao ao Laplaciano do campo escalar do qual se originou o gradiente. O
Laplaciano pode ser considerado uma generalizacao da derivada segunda para dimensoes
mais altas, servindo como uma ferramenta para caracterizar a concavidade de uma fungao
. Do ponto de vista do processamento de imagens, o Laplaciano mede o relacionamento
de um pixel com sua vizinhanca. Considerando que a difusao é proporcional ao gradiente,
espera-se, entao que a difusao em imagens seja mais acentuada na interface entre as regices
homogeéneas, isto é, nas bordas. Sendo assim, caso seja possivel medir a difusao, pode-se
criar um detector de bordas. O processo de filtragem por uma Gaussiana causa um efeito
de misturar regioes diferentes de uma imagem, enquanto regioes semelhantes permanecem
inalteradas, ou seja, em regioes de brilho constante, nao se percebe mudanca. O processo
de mistura proposto utilizando distribuicoes gaussianas constitui um estagio inicial de
difusdo. Considerando-se as idéias de Attneave apresentadas em , (LOURO; MACHADO;
GONZAGA, 2009) conclui a conclusao de que em um contorno, detectado em decorréncia

de uma difusao parcial, existem pontos onde a difusao é mais acentuada do que em outros.

2.5.3 Entropia

A entropia é uma grandeza que relaciona a quantidade de estados possiveis de um
sistema dinamico. No contexto de visao computacional, a entropia pode ser utilizada para
medir a perda de informacao sobre alguma coisa, ou a incerteza sobre alguma informagao.
O contorno de um objeto é um local onde ha incerteza sobre a posigao; pode-se estar sobre

0 objeto ou sobre o fundo. No contorno objeto pode-se encontrar as extremidades de um
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objeto, e essas extremides sao os locais com maior incerteza ou menor redundancia.

N

H ==Y pla) x log, (p(ar)) (2.5)

k=1

Na equacao 2.5 p; representa a quantidade de particulas do tipo ¢ divididas pelo to-
tal de particulas na mistura, p; é obtida diretamente a partir da distribuicao de pesos

rotacionalmente simétrica.

2.5.4 Operagao do LME

Este topico descreve em maiores detalhes a operacao do método LME. O método pode

ser dividido nas seguintes etapas:

e Determinacao do contorno da imagem binaria, onde cada ponto possui um valor de

entropia;

e Exclusao dos pontos do contorno cujos valores de entropia nao correspondam a
convexidades ou concavidades, mantendo-se apenas aqueles cujos valores sao mais

relevantes, os candidatos a pontos dominantes;

e Reavaliacao da importancia dos candidatos, calculando-se suas entropias em escalas

maiores e excluindo-se aqueles que perderam a importancia durante esse processo;

e Comparacao da importancia de cada candidato restante, analisando-se a evolugao de
sua importancia ao longe das escalas, utilizando-se idéias de velocidade e aceleragao

para caracterizar a variagao dos valores de entropia no eixo das escalas.

2.5.5 Caracteristicas das imagens de entrada

O método atua diretamente sobre imagens bindrias, com caracteristicas especificas.

Sio elas:

e O valor dos pixels do objeto deve ser igual a 0 e os pixels correspondentes ao fundo

devem ser iguais a 255;
e O tipo de dados da imagem deve ser real;

e (Caso o objeto esteja muito préximo das bordas da imagem, ela devera sofrer “pad-
ding”, adicionando 18 pixels em cada borda, que é a matade da maior janela Gaus-

siana utilizada no algoritmo.



32

2.5.6 Calculo das distribuicoes

Nesse estagio do algoritmo, é calculada a distribuicao da janela 3x3. Inicialmente é
calculado um filtro Gaussiano 2D, com desvio padrao ¢ = 0.5. Em seguida as equagoes

2.1, 2.2 2.3 sao usadas para modificar a distribuicao.

2.5.7 Aplicando o detector na imagem

Nesta fase a janela 3x3 percorre a imagem. Em cada pixel, o algoritmo calcula os pesos
dos objeto e do fundo englobados pela janela. Os pesos de cada pixel representam a quan-
tidade de substancia dispersa na mistura. O parametro p; na equacao 2.5 é substituido
por esses pesos. Uma representacao esquematica desse processo € ilustrada na figura 2.1,
que exibe a detecgao de um vértice do retangulo; nessa escala (3x3) a entropia para esse

tipo de corner é sempre igual a “0.8341".

Image (rectangle on white background)

Weights of the distribution window
superposed to a rectangle corner

Figura 2.1: Nesse exemplo o peso total do objeto dentro da janela mével € pg = 0.7351, e o
peso do fundo € p1 = 0.2649. Aplicando os valores na equacdo 2.5, obtém-se o valor da
entropia no ponto.

A janela deslizante w delimita a vizinhanca de interesse através da imagem bindria,
deslocando-se coluna por coluna e linha por linha de modo similar a rasterizacao. Consi-
dere que a imagem possui dimensoes r X s. Na equagao 2.6, o indice [ varia no intervalo

[2,r — 1], e o indice ¢ varia no intervalo [2,s — 1].

Al—1,c—1 Ai—-1,c Al—1,c+1

Qpc—1 aj ¢ Qpc+1 (2-6)

w

Al41,c—1 A+l Al41,e+1

Para cada janela deslizante delimitada por w, nds computamos os pesos para os pixels
pretos e brancos. Primeiro, encontramos as coordenadas de cada pixel pois os pesos estao
associados com posicao espacial, e entao calculamos o peso total para cada tipo de pixel.
Na equacao 2.7, Hs ¢ a distribuicao proposta para uma janela que representa todos os

pesos para essa escala. A saida da operacao logica “AND” é a matriz w;, que contém
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uma combinacao de zeros e uns. A equacao 2.8 pode identificar a saida da equacao 2.7.
Se wg = 0 ou wy; = 9 significa que a janela w se encontra em uma regiao homogénea
(interna ao objeto ou no fundo, respectivamente), e a entropia pode ser levada a zero. Se
wq possuir um valor entre “0” e “9”, significa que a janela w esta na fronteira ente o objeto
e o fundo, e as equagoes 2.9, 2.10 e 2.11 determinam os pesos de cada regiao dentro da

janela w.

wy = and(w, H3) (2.7)
wy = Z Zwl (2.8)
wy = Hs-wy (2.9)
wpg = Z Z Wy (2.10)
wop; = 1—wpa (2.11)

Na equacao 2.9, a matriz w; representa um valor igual a “1” para os pixels de fundo,
e um valor igual a “0” para os pixels do objeto. A multiplicacao de Hj resulta na matriz
wq, que representa somente os pesos do fundo. A somatéria da equacao 2.10 resulta no
peso total do fundo dentro da janela w (ou wy). Como a distribuigado Hj é normalizada,
aplicamos a equagao 2.11 para calcular o peso total do objeto.

A dispersao medida através da equagao 2.5 utilizando os pesos wpa € wop; como as
probabilidades. A imagem resultante do algoritmo é uma imagem de entropia, que mostra
valores de baixa intensidade para pontos distantes da borda, alta intensidade para pontos
nos vértices das convexidades, e intensidades médias para pontos em segmentos de retas e
concavidades. A imagem de entropia apresenta alguns valores nao desejados de entropia, e
para removeé-los, utilizamos um threshold duplo, filtrando valores abaixo da configuracao
mais concava, e filtrando valores acima da configuracao mais convexa. Os valores das

faixas de entropias removidas sao:

e Entropia < 0.5 indica pixels internos ( do objeto ou do fundo)

e Entropia > 0.955 indica pixels em uma protusao muito fina, ou um pixel solitario

cercado de fundo (Entropia = 1).

Seguindo a operacao de thresholding, a imagem de entropia precisa ser limpa outra vez,
pois apresenta uma fronteira dupla. O processo de difusao ocorre em ambas as diregoes
gerando uma mistura das particulas do objeto no fundo e vice-versa. Para remover a se-
gunda fronteira, uma subtracao de imagem é realizada: “imagem de entropia” - “imagem
de entrada”.

Para entender o significado das intensidades de entropias, foi analisado 512 configu-

racoes em janelas de 3x3 compostas de pixels pretos e brancos. Foram encontradas oito
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configuracoes mais comuns relativas a um contorno nessa pequena escala. Os angulos
sao ilustrados na figura 2.2. As primeira linha mostra as quatro possiveis convexidades, a

segunda linha mostra os segmentos de reta, e a terceira linha mostra as duas concavidades

ﬁi %
®) “4)

possiveis.

AN

®)
l_!)/

(6)
®)

@)

Figura 2.2: As oito configuragoes de contorno distinguidas pelo detector LME

2.5.8 O método multi-escala

A grande influéncia de ruido nas baixas escala requer a utilizacao de um método multi-
escala. A solucao adotada no detector LME é analisar as escalas maiores somente para
candidatos ja detectados pela escala inferior e checar o seu comportamento nas escalas su-
periores. Os pontos ruidoso devem perder sua proeminéncia com o crescimento da escala.
Baseado nessa hipdtese, as mesmas configuragoes representadas na figura 2.2 sao repro-
duzidas nas janelas de tamanho 5x5, 9x9, 17x17, 25x25, 35x35, e as suas entropias foram
calculadas utilizando distribui¢coes de mesmo tamanho. A tabela 2.1 mostra os valores
de entropia, onde as colunas representam as escalas, e os nimeros dentro dos parénteses
se referem aos detalhes de borda mostrados na figura 2.2. Cada um dos candidatos en-
contrados em uma escala inferior tem sua entropia recalculada em escalas superiores. A
entropia do candidato em uma dada escala é comparada, na mesma escala, com as oito
entropias da tabela 2.1 e é classificado em uma configuracao que representa o valor mais

proximo. Isto é feito da seguinte maneira:

e Acessar a imagem da silhueta através das coordenadas do candidato;
e Obter a vizinhanca de tamanho desejado em torno das coordenadas;

e Calcular a entropia daquele fragmento;
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e Comparar o valor com os valores da escala da tabela 2.1;

Tabela 2.1: Valores entrdpicos para as oito configuragoes de borda em seis janelas

Detalhe 3x3 9Xd 9x9 17x17 | 25x25 35x35

Convexa (1) 0.95443 | 0.9576 | 0.96815 | 0.97803 | 0.9811 | 0.98326
Convexa (2) 0.94276 | 0.92374 | 0.92792 | 0.93879 | 0.94288 | 0.94595
Convexa (3) 0.83405 | 0.87514 | 0.90695 | 0.93002 | 0.93694 | 0.94184
Convexa (4) 0.81127 | 0.81827 | 0.84194 | 0.86607 | 0.87415 | 0.88006

Diagonal (5) | 0.78679 | 0.74882 | 0.75701 | 0.77870 | 0.78704 | 0.79336
Horizontal (6) | 0.58397 | 0.65780 | 0.71666 | 0.76115 | 0.77495 | 0.78491
Concava (7) 0.54356 | 0.55595 | 0.59803 | 0.64134 | 0.65599 | 0.66676
Concava (8) 0.50221 | 0.43271 | 0.44733 | 0.48584 | 0.50066 | 0.51185

Janelas maiores possuem maior resolucao angular; portanto mais configuragoes validas
sao possiveis. Devido a grande dificuldade em analisar todas as configuragoes de preto
e branco em janelas superiores a 3x3, as novas configuracoes sao classificadas de acordo
com um dos possiveis valores da tabela 2.1.

O resultado dessa fase é representado na tabela 2.2, que exibe uma estrutura que grava
as coordenadas de cada candidato e seus valores de entropia computados em seis janelas

distintas.

Tabela 2.2: Soma dos falsos positivos e falsos negativos

Coordenadas Entropias calculadas por janela
Linha | Coluna 3x3 5XH 9x9 17x17 | 25x25 | 35x35
0.83405 | 0.8556 | 0.8975 | 0.9105 | 0.9088 | 0.9175

2.5.9 Classificagcao das novas entropias

Para ajustar os valores de entropia calculados nas janelas maiores, foi desenvolvido
um mecanismo de acomodacao dos valores de entropia. O funcionamento do mecanismo
é definido por um fator de tolerancia, computado de maneira independente para convexi-
dades e concavidades. A tolerancia é baseada na distancia entre pontos de configuragoes
adjacentes de uma mesma coluna da tabela 2.1. Uma tolerancia de 100% significa que
a entropia calculada sera aceita em uma configuracao mais poderosa, mesmo se estiver a
meio caminho entre uma configuracao forte e uma mais fraca. A tolerancia padrao é de
0%. Aumentar a tolerancia implica na aceitacao de mais candidatos a pontos dominantes,
ou a aceitacao de um corner menos poderoso como candidato. O fator de tolerancia é
aplicado a todas as entradas da tabela 2.1, com excecao da coluna 3x3, antes de fazer a
classificagdo. As equagoes 2.12 e 2.13 alteram a convexidades e concavidades da tabela

2.1, respectivamente, onde S;r é a nova entrada da tabela para a configuracao i, S; é a



36

configuracao considerada, e S;;1 é a préxima configuracao de cima para baixo na mesma

coluna da tabela, e T' é a tolerancia em %.

Swo= S — (220 (2.12)

S = S+ (2.7 (2.13)
A classificacao da entropia modificada pela tolerancia passa a ser a computacao da

distancia euclidiana minima entre a entropia e os pontos da tabela.

2.5.10 Filtragem de candidatos

Passando pela saida da fase de classificacao, o fluxo de informacao flui fluindo de
uma escala para outra é mais facilmente percebido. Por exemplo, é mais facil perceber
uma convexidade vista através de uma pequena janela tornar-se uma concavidade quando
observada através de uma grande janela. A figura 2.3 ilustra esse comportamento quando
a escala aumenta.

O parametro de tolerancia tem influéncia diretamente essa fase; uma tolerancia maior
implica menos transi¢coes de uma configuracao mais forte para uma mais fraca, resultando

em um candidato mais estavel através das escalas.
3x3 5x5 9x9

17x17 25x25 35x35
\\

Prominence Reduction

AN

N—

Complete image

° 1 2 3 4 5 6
Window (scale)

Figura 2.3: Reducao de proeminéncia: a convexidade torna-se um segmento de reta

Os critérios usados para filtrar candidatos sofrem pequenas variagoes para conca-

vidades e convexidades:

e Para convexidades, sao selecionados os candidatos classificados na configuracao 4
ou inferior em todas as janelas, cujo fluxo pelas escalas apresenta no maximo uma
redugao, ou nenhuma. A primeira janela nao ¢ considerada na andlise de redugao

de proeminéncia.

e Para concavidades, os candidatos deve possuir uma configuracao igual ou superior

a 7, e somente uma reducao de em sua proeminéncia.
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2.5.11 Elegendo os pontos dominantes

Existem situagoes em que uma regiao possui véarios candidatos a pontos dominantes.
Nesse topico descrevemos uma forma de selecionar qual candidato é mais importante
em uma determinada regiao. Apesar de ser possivel comparar diretamente os valores de
entropia de cada ponto, devemos criar um método que leve em conta a evolucao do ponto
pelas escalas.

A evolucao dos dados pode ser considerada um problema de movimento em mecanica
classica, onde as mudancas de velocidade e aceleragao dos valores de entropia ao longo
das escalas, representa a variacao de detalhe. em Outras palavras, é possivel estimar
quao rapido um detalhe ird desaparecer quando a escala muda. Nés consideramos o valor
de entropia como um deslocamento. O deslocamento que ocorre durante um intervalo
de tempo unitério é a velocidade cuja magnitude é a mesma do valor da entropia. A
velocidade média v, é computada tirando-se a média da soma das entropias sobre as
seis janelas, conforme descrito na equacao 2.14.A aceleragao média é obtida através da
diferenga da entropia da maior janela para a menor janela, dividido por seis unidades
temporais, mostrados na equacao 2.15. Como tanto a entropia média, quando a taxa de
variacao da entropia sao informagcoes importantes, utiliza-se como fator de comparagao o

produto da velocidade pela aceleracao, ilustrado pela equagao 2.16

6
v, = izt (2.14)
6
a, = S6g31 (2.15)
Feomp = Upm - am (2.16)

Ao comparar dois candidatos, é necessario especificar o tamanho da regiao de disputa.
Em um contorno, o tamanho dessa regiao é a distancia entre pontos, que depende do
tamanho, ou da escala do objeto. O problema da distancia é entao resolvido pela criagao

de um parametro a ser especificado pelo usuério.

2.5.12 Comparacgao do desempenho do detector LME

Os resultados das tabelas 2.3 e 2.4 sdo reproduzidos de (LOURO; MACHADO; GONZAGA,
2009) para justificar a escolha do detector desse projeto. A tabelas 2.3 mostra a deteccao
de falsos positivos e falsos negativos do detector LME e varios outros detectores classicos
encontrados na literatura. Percebe-se que o LME possui um desempenho superior em
relacao a todos os outros detectores competidores, e essa foi a razao principal da escolha

da utilizacao do LME nesse projeto.
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Tabela 2.3: Comparacdo de detecgoes por imagem de ground truth

Detector | IM1 IM2 IM3 IM4 IM5 IM6 IM7 IMS
Imagem | FPFN | FPFN | FPFN | FPFN | FPFN | FPFN | FPFN | FPFN
LME 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 3 0 1 2
S-A-M06 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 5 0 0 2
CS99 0 0 0 0 0 0 7 0 4 0 4 0 8 0 0 9
BT87 2 0 0 0 0 0 1 2 3 1 0 8 3 9 1 13
FD77 2 0 0 0 5 0 3 2 6 1 2 12 2 4 0 21
FD75 3 0 2 0 5 0 13 1 6 1 27 6 0 0 16
RJ73 4 0 2 0 5 0 12 2 5 1 4 11 5 0 0 16

Tabela 2.4: Soma dos falsos positivos e falsos negativos

Algoritmo Total FP  Total FN Total

LME > 5 10
S-A-M 2006 5 6 11
CS99 23 9 32
BT87 10 29 39
FD77 20 40 60
FD75 37 25 62
RJ73 37 30 67

2.6 Orientacao da seta

A técnica empregada para calcular o angulo que a ponta seta faz com o eixo horizontal
da imagem ¢ ilustrada na figura 2.4.

Considerando um sistema de coordenadas cartesiano imaginério, alinhado com os eixos
horizontais e verticais da imagem, calcula-se o ponto PN, ponto médio entre P1 e P2. A

seguir calcula-se o coeficiente angular da reta que passa por PN e P3.

P3(x3, y3)

PN = (P1+P2)/2

P2(x2, y2)

\'e

Figura 2.4: Representacdo do sistema de referéncias utilizado para calcular o dngulo de
inclinagdo da seta em relagao ao plano da camera

P+ P
Py = 1‘5 2 (2.17)
O = arctan 2" (2.18)

T3 — Tp



39

O célculo do angulo © é realizado pela funcao arctan2, localizada na biblioteca <

math >.

float theta = std::arctan2(y3 — yn, x3 — xn);

a funcao acima identifica o quadrante ao qual o angulo pertence pela combinagao dos

sinais dos argumentos. Os angulos retornados pela fungao se encontram na faixa [—m, 7.
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Capitulo 3

MATERIAL E METODOS

Para realizar os experimentos e desenvolver o software do trabalho, foi utilizado o

notebook com webcam embutida, e sistema operacional Linux.

3.1 Preparacao do ambiente de programacao

As ferramentas utilizadas durante o desenvolvimento do projeto foram escolhidas pri-
meiramente pelo fato de estarem disponiveis gratuitamente na internet, e pela facilidade
de combinar e configura-las para gerar um ambiente de desenvolvimento completo. Foi
utilizada a IDE Eclipse em conjunto com o plugin C'DT para habilitar o desenvolvimento
de codigo em C++. Para compilar e linkar o projeto, foi utilizada a cole¢ao de compilado-
res GC'C. Optou-se por desenvolver as rotinas de processamento utilizando o framework

da biblioteca OpenCV por causa das varias vantagens fornecidas:
e Rotinas para localizacao, configuracao e manipulagao de cameras;
e Rotinas para abrir imagens e videos dos mais variados formatos;

e Facilidade para executar rotinas de processamento em paralelo. E possivel controlar
o numero de nucleos utilizados, e determinar a quantidade de rotinas executando

paralelamente;

e Utilizagao eficiente dos recursos do computador. Implementacao eficiente e correta
de algoritmos para conversao de escala de cores, conversao de imagens, e acesso a

varios algoritmos classicos de processamento de imagens.

3.2 Metodologia

O sistema de visao computacional construido foi dividido em trés partes. A primeira
parte consiste de rotinas de pré-processamento das imagens provenientes da camera. A
segunda parte consiste na extracao de caracteristicas das imagens preprocessadas, e a
ultima parte consiste na comparacao e classificagao das caracteristicas extraidas, decidindo

se o0 objeto analisado é similar ao objeto procurado.
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C/C#++ - fisamo-lme/source/lme.cpp - Eclipse

File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help

Civ B @ | & & G+ | &~ | @~ v O~

B ¥Debug E'Team Syn... |[EC/Crs|

[ Project Explorer 5% = B|/[@ main.cpp | [&*lme.cpp 52 . [ Ime.h | [8 Defs.h |l cxcorehpp |7 = 0|/ 8z outline % [% = s ¢ % =8
B \%\ Ml // Calculate average acceleration = |r O Ime 5
FLOAT ma = (vec[1] - vec[5 6.0; v
¥ &§ fisamo-lme [trunk] (vec[1] Bsn 7 ® clme
» i Binaries // Set point strength as avg speed times avg acceleration @ dme(
» @ Includes entropy->SetPointStrength(mv * ma); e ~Clme()
» & Default = AdjustEntropies(Tolerance, Tolerance) : VOID
(xheaders = AdjustEntropy(lme::CEntropyStruct*) : VOID
 Ggsource 02 Angle Clme::CalculateAngle(Point apl, Point ap2, Point ap3) cnnst| ef CalculateAngle(Point, Point, Point) : Angle

> [mDefs.h20 2/6/1112:37 AM
> g Entropystruct.h 20
» g ExpectedEntropies.h 20 2
» [flme.h 20 2/6/1112:37 AM
* [gyModifiedGaussianWindow:
» [gEntropysStruct.cpp 20 2/6/

Point median = cv::Point2f((apl.x + ap2.x)/2, (apl.y + ap2.y)/2);
Angle radians = std::atan2((ap3.y - median.y), (ap3.x - median.x));
108 return radians * 180.0 / PI;

109}
110

& CalculateDominatPoint() : VOID

& © CalculateEntropy(const FLOAT&) : FLOAT
= CalculateHistogram() : VOID

& CalculatePointStrength() : VOID

® GetConcaveTolerance() : Tolerance

@ GetConvexTolerance() : Tolerance

©° GetPixelDistance() : Pixel

111V0ID Clme::CalculateDominatPoint ()
TRACE.

> G SREY
> [@main.cpp 20 2/6/1112:37 A — 4
[ cpplint.py 20 2/6/11 12:37 Al|| B Console £ . 47 search| T Type Hierarchy, & o8 B & £ Byrivc0
[B link 20 2/6/11 12:37 AM Fern||C-Build [fisamo-lme]
test.Doxyfile 10 1/21/117:1¢
Dlﬁfme o e #*+% Build of configuration Default for project fisamo-lme *#**
make all
make: Nothing to be done for "all'.
o Writable Smart Insert 102: 66 ﬁ

Figura 3.1: Ambiente de programacao, exibindo exemplo de utilizagdo do cddigo

3.3 Pré processamento

Nessa etapa sao detalhados as operagoes utilizadas para obter uma representacao al-
ternativa dos dados contidos na imagem. Os objetos que temos interesse em detectar
podem ser diferenciados do restante dos elementos que compoem a imagem através de seu
formato especifico. De acordo com BRADSKI (2008), o pré-processamento de imagens
consiste na aplicagao de operadores com o objetivo de atingir resultados cujo significado é
definido no contexto de imagens graficas, visuais. As etapas do pré-processamento podem

ser divididas nos seguintes passos:
e Conversao para escala de cinza;
e Remocao de ruido;
e Conversao para imagem bindria;

e Localizacao de objetos.

3.3.1 Conversao para escala de cinza

Como o interesse nas imagens recebidas esta na forma e nao nas cores dos objetos que
serao reconhecidos, as imagens recebidas sao convertidas em escala de cinza, através da
fungao cvCvtColor():

A fungao cvevtColor converte um espago de cores (nimero de canais) em outro en-
quanto que supoe que o tipo de dado seja o mesmo. O tipo exato de conversao é especifi-
cado pelo argumento code.

Todos os espacos de cores utilizam a seguinte convencao: imagens de 8-bits estao na
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faixa 0-255, imagens de 16-bits estao na faixa 0-65536, e niimeros em ponto flutuante 0-
1.0. Quando imagens em escala de cinza sao convertidas para imagens coloridas, todos os
componentes da imagem resultante sao tomados como iguais; no entanto para conversoes
reversas (RGB ou BGR para escala de cinza), o valor em escala de cinza é computado

usando a férmula

Y = (0.299)R + (0.587)G + (0.114) B (3.19)

Figura 3.2: Imagem capturada da camera, exibindo ruido do tipo salt and pepper

Figura 3.3: Conversdo da imagem para escala de niveis de cinza, com ruido ainda presente

3.3.2 Remocgao de ruido

A imagem resultante apés da etapa anterior possui ruido do tipo salt and pepper. Para
remover esse ruido, pode-se aplicar filtros lineares na imagem, sendo que os mais comuns
sao os filtros de média e de mediana. O filtro de mediana foi escolhido devido a natureza
do ruido presente na imagem, pois os niveis de intensidade do ruido nao eram extremos, e
a imagem resultante possui as bordas nitidas como na imagem original. Nesse filtro cada
um dos valores dos pixels de saida é determinado pelo mediana do conjunto de pixels

vizinhos presentes numa janela de lado 5.
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Figura 3.4: Ruido removido, aplicando filtro de mediana

3.3.3 Conversao para imagem binaria

Converter uma imagem em escala de cinza para escala monocromaética é uma tarefa
comum de processamento de imagens. Nesse projeto em particular, imagens binarias sao
um dos pré-requisitos do detector LME. Em (OTSU, 1975), um método de binarizagao
de imagens é descrito, chamado de método de Otsu, que foi aplicado na imagem 3.4.
O método foi escolhido por calcular automaticamente os valores de threshold para cada

pixel, possibilitando a identificagdo de simbolos independente da cor dos mesmos.

-~

Figura 3.5: Conversdo da imagem para escala bindria, exibindo dois objetos distintos

3.3.4 Localizacao de objetos

A imagem em escala binaria da figura 3.5 pode ser utilizada como entrada do detector
LME. No entanto, o detector ira encontrar os pontos dominantes de todos os objetos, do
fundo, tornando complexa a tarefa de associar cada ponto dominante ao seu respectivo
objeto. A solucao encontrada foi subdividir a imagem em pedacos menores, onde cada
pedaco contém um 1nico objeto. A biblioteca OpenCV possui duas rotinas que facilitam
a implementacao dessa tarefa.

A primeira rotina, cv::findContours(...), calcula os pontos que fazem parte dos contor-
nos de cada objeto da imagem. A segunda rotina, cv::boundingRect, calcula as coorde-
nadas do retangulo delimitador do conjunto de pontos. Dessa maneira foi possivel dividir

a imagem em sub-imagens, e alimentar o detector LME com uma sub-imagem por vez.
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Figura 3.6: Primeiro objeto segmentado

F

Figura 3.7: Sequndo objeto segmentado

3.4 Algoritmo LME

Aplicando o algoritmo LME na figura 3.6, resulta na figura 3.8, onde estao pintados

os pontos dominantes encontrados pelo algoritmo.

Figura 3.8: Pontos dominantes calculados pelo LME destacados na figura

Os objetos a serem identificados consistem de setas impressas em folhas de papel,
afixadas em superficies planas e perpendiculares ao eixo principal da camera, indicando
possiveis direcoes de navegacao.

As imagens sao acessadas da camera a partir do codigo exibido no anexo H, das linhas
11 até as linhas 29. A camera transmite quadros codificados em escala RBG, com 8 bits
por canal. Essa imagem é entao convertida para uma escala de cinza, segundo a equacao

abaixo

3.5 Pos Processamento

Apobs obter os pontos dominantes de um objeto, torna-se necessario comparar de algum
modo os pontos dominantes obtidos de uma imagem de referéncia. A solucao adotada
foi converter a lista de pontos dominantes, com suas respectivas entropias, em um his-
tograma. O histograma ¢é dividido em oito faixas de tal maneira que cada uma das oito
configuragoes de entropia da janela 3x3 fique dentro de uma das faixas. Para comparar
a semelhanca entre dois histogramas, foi utilizada uma métrica de distancias, detalhada
em (BHATTACHARYYA, 1943; THACKER; AHERNE; ROCKETT, 1997).
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B B V(i) - Hy(i)
dBhattachryya(H1, H2) = 1 ; L) S L0

(3.20)

A equagao 3.20 descreve a féormula da distancia entre dois histogramas. Valores proxi-
mos de zero indicam alta semelhanca entre os histogramas, enquanto que valores proximos
de 1 indicam baixa semelhanca. Histogramas perfeitamente idénticos possuem distancia
0, enquanto que histogramas completamente distintos tem distancia 1.

Durante os experimentos realizados, verificou-se que uma distancia inferior a 0.2 foi
suficiente para considerar como idénticos dois histogramas distintos de uma seta. Um

histograma tipico de uma seta é representado na figura 3.9

Figura 3.9: Histograma dos pontos dominantes da figura
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Capitulo 4

RESULTADOS E CONCLUSOES

4.1 Resultados

Nesse capitulo serao discutidos os testes realizados para verificar o desempenho do

sistema proposto.

4.1.1 Verificagao de falsos positivos

Para verificar a incidéncia da deteccao de falsos positivos, o sistema foi alimentado com
uma base de dados de aproximadamente 1400 imagens, obtida em (LATECKI; LAKAMPER;
ECKHARDT, 2010), compostas de contornos de objetos, plantas e animais. Cada contorno
foi preenchido, e sofreu uma transformacao aleatéria, composta de uma rotagao sobre o
eixo perpendicular ao plano da imagem, ou de um escalonamento. Os resultados obtidos

encontram-se na tabela 4.1

Tabela 4.1: Falsos positivos

Algoritmo Falso Positivo Negativo Total
LME 18 1394 1404

Inicialmente o teste foi executado sem a aplicacao de transformacoes aleatorias, mas
visto que a quantidade de falsos positivos era muito proxima de zero, decidiu-se modificar
a base de imagens para obter maiores informagoes a respeito do desempenho do sistema.
A quantidade de falsos positivos aumentou consideravelmente quando o fator de escala
diminuiu muito as dimensoes dos objetos. Quando as dimensoes se aproximaram do
tamanho da janela minima detectavel, de aproximadamente 32 por 24 pixels, a quantidade
e a entropia dos pontos dominantes detectados no objeto se alterou, objetos com formatos
diferentes de setas apresentaram em alguns casos configuracoes de pontos dominantes

similares a das setas.

4.1.2 Verificagao de falsos negativos

A verificagao de incidéncia de falsos negativos foi um pouco mais complexa, pois nao
foi encontrada uma base de dados de setas disponivel livremente na web. O sistema foi

alimentado com uma base de dados construida a partir de imagens obtidas da internet,
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(a) Skew horizontal (b) Skew vertical

Figura 4.1: Transformagoes afins

selecionadas para construir uma base de imagens contendo setas modificadas aleatoria-
mente por transformacoes do tipo skew, conforme ilustrado nas figuras 4.1a e 4.1b. As
imagens em que as setas possuem cores mais claras que o fundo (Ex: seta branca sobre
fundo verde), quando transformadas geraram um objeto de cor 0 e fundo 1. Como o
detector LME exige justamente o contrario, essas imagens tiveram seus valores de pixel

invertidos, permitindo ao detector operar de maneira correta.

Tabela 4.2: Falsos negativos

Algoritmo Falso Negativo Positivo Total
LME 20 122 142

Os resultados obtidos da tabela 4.2 mostram que o sistema possui uma taxa de acertos
préxima de 86%. Um das dificuldades encontradas foi ajustar o valor do parametro de
distancia entre pixels dos pontos dominantes. Um valor pequeno de distancia favorece a
deteccao de objetos pequenos e deteriorava a dos grandes. Um valor grande de distancia

atuava de maneira inversa.

4.1.3 Tamanhos minimos e maximos de objetos

O tamanho maximo e minimos para objetos é reproduzido em escala 1:4 na figura 4.2.
O tamanho dos objetos reconhecidos pelo sistema esta limitado inicialmente pela camera
utilizada. Como as imagens que a camera transmite possuem resolucao de 640x480 pixels,
o maior objeto detectavel deve estar contido dentro de um retangulo de 640x480 pixels. A
inclusao de um tamanho minimo de objeto detectavel foi necesséaria devido a presenca de
grande quantidade de objetos pequenos, que representam ruido, sendo gerados na etapa
de pré-processamento. Todos os objetos pequenos eram processados pelo detector LME;,
o que tornava a execucao do sistema bastante lenta. A escolha do tamanho da janela foi
baseada em ensaios experimentais, onde foi feita uma comparagao simples do tempo de

processamento de cada imagem e do tamanho minimo dos objetos analisados.
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Tabela 4.3: Limite das dimensoes para os quais € possivel reconhecer objetos

Algoritmo Dimensoes minimas Dimensoes maximas

LME 32x24 640x480

Figura 4.2: Setas de 32x24 e 6401480 pixels, representadas em escala 1:4 ilustrando a
propor¢cdao da maior e menor setas detectadas pelo sistema

4.1.4 Performance

Devido a dificuldade de encontrar o cédigo fonte de sistemas que operam de maneira
similar, nao foi possivel realizar um estudo comparativo de desempenho. A solucao utili-
zada foi estimar os recursos de hardware consumidos pelo sistema quando em execucao.
Utilizando a ferramenta de linha de comando top, disponivel no terminal de comando
do Linux, foi monitorado o consumo de ciclos do processador e quantidade de memoria

utilizada durante a execucgao do aplicativo.

Tabela 4.4: Consumo de recursos do computador

Algoritmo  Utilizacao do processador Consumo de memoéria
LME 12 a 24% 9 a 13MB

A tabela 4.4 demonstra que, apesar da quantidade alta de cdlculos em ponto flutuante
realizados para cada imagem fornecida pela camera, o uso de recursos do computador nao
foi muito alto. O processador no qual os testes foram realizados é um Intel Core 2 Duo
2.2GHz.

4.1.5 Precisao do angulo da seta

Quando uma seta é positivamente identificada, um algoritmo simples, baseado na
geometria da mesma, calcula o angulo formado pela reta que divide a seta em duas partes
iguais, e um sistema de coordenadas cartesiano virtual alinhado com as bordas da imagem.

A precisao do angulo esta diretamente ligada ao tamanho do objeto estudado.

Tabela 4.5: Precisao do angulo em funcao das dimensoes em pizels da seta

Algoritmo  32x24 256x196  480x320
LME 9° 3° 1°
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Esta medida foi feita visando aplicacoes futuras para controlar um robo. A seta e a
direcao para o qual aponta poderao servir de base para um sistema de navegacao baseado

em simbolos visuais.

4.2 Conclusoes

Iniciou-se o projeto com o estudo da organizacao e funcionamento de um sistema de
visao computacional. Foram estudados algoritmos de extracao de caracteristicas e reco-
nhecimento de objetos. Foi escolhido o detector LMS para encontrar os pontos dominantes
dos contornos devido ao desempenho superior obtido quando comparado aos algoritmos
e técnicas tradicionais. O sistema foi utilizado tendo como entrada uma imagem estatica,
contendo somente uma seta, para criar um padrao de referéncia para comparar com outros
objetos. Com os resultados obtidos foi possivel detectar os pontos dominantes da seta e
montar um histograma baseado na quantidade de pontos dominantes com mesmo valor
de entropia. O histograma obtido passou entao a ser utilizado como base de comparacao
no reconhecimento de setas.

Limitagoes encontradas no sistema:

e taxa de identificacao de falsos positivos proximas a 2% em luz ambiente;

falsos negativos negativos proximos a 14% em luz ambiente;

tolerancia de aproximadamente 7° em transformagoes de distor¢ao (skew transform);

tamanho minimo dos objetos reconhecidos de 32x24 pixels;

e precisao do angulo formado entre a seta e o eixo horizontal da imagem variando de
1° a 9%

Para os casos contidos dentro das restrigoes citadas acima, pode-se considerar que o
sistema detecta de forma robusta os objetos especificados. Assim, pode-se concluir que
o sistema é viavel para aplicacoes de deteccao de objetos, devido a sua capacidade de
reconhecer formas com grande variacao na escala e independente de rotacao.

O trabalho realizado nesse projeto esta longe de ser concluido. Dentre os melhoramentos

propostos destacam-se:

e (Calculo automatico do parametro de distancia entre pontos dominantes. Usado para
estabelecer o ponto dominante em uma dada regiao da imagem, este parametro afeta
a capacidade do sistema de reconhecer objetos grandes e pequenos. Uma distancia
pequena, proxima de 7 pixels facilitou o reconhecimento de objetos pequenos, pré-
ximos do limite estipulado, e dificultou a identificacao de objetos grandes, devido a
grande quantidade de pontos dominantes gerados. Uma distancia grande, proxima

de 40 pixels, teve o efeito inverso. Especula-se que exista uma funcao que calcule o
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valor 6timo do parametro baseado no tamanho dos objetos, maximizando a taxa de

identificacao do algoritmo;

e Melhorar o desempenho do algoritmo LME. Atualmente, a primeira transformacao
linear, que varre a imagem com uma janela 3x3, é executada de modo ineficiente.
Sabe-se que os candidatos a pontos dominantes estao entre os pontos pertencentes
ao contorno do objeto, e é possivel aplicar a transformacao linear somente nesse con-
junto de pontos, ao invés da imagem inteira. Essa mudanca podera melhorar muito o
desempenho do sistema, visto que essa é uma operacao de alto custo computacional,

e é executada a cada vez que o sistema recebe uma nova imagem;

e Reimplementar rotinas de calculos auxiliares do sistema. Atualmente todas as ope-
racoes e parametros do sistema sao implementadas utilizando nimeros representados
em ponto flutuante. Dada a quantidade limitada de valores possiveis para as en-
tropias, pode-se substituir o calculo do logaritmo usado na equacao de entropia por
uma tabela fixa, aumentando consideravelmente o desempenho do sistema, dado que

a funcao logaritmo é calculada duas vezes para cada candidato a ponto dominante.

e Utilizar os recursos avancados disponiveis na biblioteca OpenCV. A versao 2.2 da
biblioteca introduziu funcoes geradoras de filtros personalizaveis, que permitem com-
binar em um tnico filtro uma combinacao de operacoes, agilizando algumas etapas

do sistema, como por exemplo, a etapa de pré-processamento;

e Executar em paralelo as rotinas ortogonais do sistema. Vérias das rotinas do sistema
podem ser processadas em paralelo, pois funcionam de modo independente umas das
outras. Descobertos os candidatos a pontos dominantes, pode-se calcular o valor
das entropias das janelas restantes em paralelo, pois as janelas realizam somente

operacoes de leitura da imagem.

A baixa tolerancia do sistema a transformagoes afins ja era esperada, dado que essas
transformacoes alteram os angulos dos pontos dominantes de toda a imagem. Mesmo
assim, o sistema conseguiu identificar com sucesso setas que sofreram rotacoes de cerca
de 7° em cada um dos eixos contidos no plano da imagem. Uma possivel solugao para o
problema seria construir um banco de imagens setas pré deformadas, e calcular a distancia
do histograma do objeto em relacao a todos os histogramas do banco.

O sistema desenvolvido mostrou-se apropriado para futuras aplicagoes envolvendo lo-
comocao de robos, aplicagao essa que motivou inicialmente o desenvolvimento do sistema.
Outra aplicacao interessante do sistema sera fazé-lo operar como um auxiliar de tomadas
de decisoes em sistemas de navegacao veiculares autonomos avancgados, visto que pode

reconhecer com facilidade os simbolos das placas de transito.
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#ifndef SOURCE_DEFS_H_
#define SOURCE_DEFS_ H_

#include <stdint .h>

WU W N

AR R R W W W W W W W WWWNNNNNNNNDNDNRE B R R R e e
WNRFE O ©WOWNODU B WNREOO©OOWNODUWEAEWNREOO©OWNOWERWNROO

B~ W N =

© 00 N oL,

e e e e e e
© 00N U s W N = O

#ifdef _
#inclu
#inclu
#inclu
#inclu
#inclu

#Hendif

#include

typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
typedef
#define
#define

typedef
typedef
typedef
typedef
typedef

#define

_cplusplus

de <vector>

de <list >

de <iomanip>

de <iostream> // NOLINT(readability/streams) for debugging
de <cmath>

”opencv/cv.h”

int INT;
unsigned int UINT;
intl6_t SHORT;
uintl6_t USHORT;
float FLOAT;
double DOUBLE;
char CHAR;
unsigned char UCHAR;
void VOID;

bool BOOL;

FALSE false

TRUE true

INT Pixel;

FLOAT PointStrength ;
FLOAT Tolerance;
cv:: Point2i Point;

cv:: Vec6f Entropy;

SIZEOF (x) ((INT) sizeof((x))/sizeof ((x[0])))

#ifdef TRACE
e -TRACE (std::cerr << ”"[File: 7 << __FILE__ << ” Line: 7 << \

#defin

#endif
#endif

#include
#include
#include
#include
#include

#include

#include

__LINE__ << 7 Func: ” << _FUNCTION_ << \

std :: endl)

// SOURCE_DEFS_H.

<vector>

”source/Defs.h”
”source/ExpectedEntropies.h”

”?source /ModifiedGaussianWindows .h”
”source/EntropyStruct.h”

”source/lme.h”

”opencv/cv.hpp”

FLOAT Log2 (FLOAT n)

{
// log(n)/log(2) is log2.
return log(n) / log(2);
}
namespace lme
{

o6

only



20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

Clme : : Clme ()

: m_ConvexTolerance (0)
, m_ConcaveTolerance (0)
, m_PixelDistance (0)

, m_EntropyList ()
_TRACE;

Clme::~ Clme ()

{
_TRACE;

VOID Clme:: Inicio (const cv::Mat & almage)
{

_TRACE;

cv::Mat copy = almage.clone ();

Tracing (copy );

Window3 (copy );

FLOAT Clme:: CalculateEntropy (const FLOAT & aEntropy) const
{

_TRACE;

FLOAT p0 = aEntropy;

FLOAT pl = 1 — pO0;

return —(p0 * Log2(p0) + pl * Log2(pl));

}

VOID Clme:: CalculatePointStrength ()

{
_TRACE;
std :: vector<lme:: CEntropyStruct* >::iterator it = m_EntropyList.begin ();
std :: vector<lme:: CEntropyStruct*>::const_iterator it_end = m_EntropyList

/* For every candidate: x/
for (;it != it_end;++it)
{
Ime:: CEntropyStruct xentropy = *it;
cv::Vec6f vec = entropy—>GetEntropy ();
// Calculae average speed
FLOAT mv = vec.dot(cv:: Vec6f::all(1.0)) / 6.0;
// Calculate average acceleration
FLOAT ma = (vec[l] — vec[5]) / 6.0;
// Set point strength as avg speed times avg acceleration

entropy—>SetPointStrength (mv * ma);

}
}
VOID Clme:: CalculateDominatPoint ()
{
_TRACE;
Pixel pixelDistance = GetPixelDistance ();
std:: vector<lme:: CEntropyStruct* >::iterator it = m_EntropyList.begin ();
std :: vector<lme:: CEntropyStruct* >::const_iterator it_end =
m_EntropyList.end ();
std :: vector<lme :: CEntropyStruct*> newEntropyList;
// i2t points to past element, it points to current element

std :: vector<lme :: CEntropyStruct* >::iterator i2t = it-+4+;

/x For every candidate: x/

for (;it != it_end;++it)

{
Point pl = (xit)—>Coordinate ();
Point p2 = (xi2t)—>Coordinate ();

Pixel distance = ManhattanDistance(pl, p2);

if (distance < pixelDistance)
{
// Calculate dominant candidate
if ((#it)—>GetPointStrength () < (*i2t)—>GetPointStrength ())
newEntropyList. push_back ((*xi2t));
else
newEntropyList. push_back ((*it));
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131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
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}
// Substitute
m_EntropyList

old list with new list

newEntropyList;

Pixel
{

Clme :: ManhattanDistance (Point aPtl,

_TRACE;
// Horizontal
INT dx = aPtl.x —

distance
aPt2.x;

// Vertical
INT dy aPtl.y —

distance
aPt2.y;

return std::abs(dx + dy);

VOID Clme:: AdjustEntropies(Tolerance aTolx,

{

Tolerance

Point aPt2) const

aToly)

m_EntropyList.begin ();
it_end

m_EntropyList.end ();

cal segment

_TRACE;
std :: vector<lme:: CEntropyStruct*>::iterator it =
std :: vector<lme:: CEntropyStruct* >::const_iterator
/* For every candidate: x/
for (;it != it_end;++it)
AdjustEntropy (it );
}
VOID Clme:: AdjustEntropy (lme:: CEntropyStruct * aEntropyStruct)
{
_TRACE;
const Entropy e = aEntropyStruct—>GetEntropy ();
for (INT i = 0; i < (INT) SIZEOF(e); i++)
{
FLOAT entropy = e[i];
// Check if candidate is convex
if (entropy > ee[i][4])
{
if (entropy < (ee[i][4] + ee[i][3])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][4]);
else if (entropy < (ee[i][3] 4 ee[i][2])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][3]);
else if (entropy < (ee[i][2] 4 ee[i][1])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][2]);
else if (entropy < (ee[i][1] + ee[i][0])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][1]);
else
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][0]);
}
// Check if candidate is concave
else if(entropy < ee[i][5])
{
if (entropy > (ee[i][5] + ee[i][6])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][5]);
else if (entropy > (ee[i][6] + ee[i][7])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][3]);
else if (entropy < (ee[i][2] 4 ee[i][1])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][2]);
else if (entropy < (ee[i][1l] 4 ee[i][0])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][1]);
else
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][0]);
}
// Check if candidate is diagonal or horizontal/verti
else
{
if (entropy > (ee[i][4] + ee[i][5])/2.0)
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][4]);
else
aEntropyStruct—>SetEntropy (i, ee[i][5]);
}
¥
}

VOID Clme:: SetPixelDistance (Pixel

{

aPixel)

_TRACE;
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m_PixelDistance = aPixel;
}
Pixel Clme:: GetPixelDistance () const
{
_TRACE;
return m_PixelDistance;
}
VOID Clme:: Tracing (cv::Mat & almg_rgb)
{
_TRACE;
cv::Mat im_gray;
cv::Mat im_smooth;
cv::Mat im_bw;
cv::Mat im_er;
// turn the input image in binary (object=1,back=0)
cv::cvtColor(almg_rgb, im_gray, CV.RGB2GRAY);
cv::medianBlur (im_gray , im_smooth, 5);
cv:: morphologyEx (im_smooth, im_er, cv::MORPHOPEN, cv::Mat(), cv::Point(—1, —1), 2, cv
cv::threshold (im_er, im_bw, 0.0, 255.0, cv:: THRESH BINARY_INV | cv::THRESHOTSU);

VOID Clme:: Windows (cv :

{

almg_rgbh = im_bw;

:Mat & aBinarylmg)
_TRACE;
cv::Mat temp;

std ::
std ::

it
vector<lme:: CEntropyStruct* >::const_iterator

vector<lme:: CEntropyStruct*>::iterator m_EntropyList.begin ();

it_end

m_EntropyList.end ();

FLOAT entropy 0.0;

candidate to list

/%
for (it

{

Add possible
= it_end;++it)

*/

// Get Point coordinates of corner candidate

const cv::Point pt = (xit)—>Coordinate ();
// Build a ROI of 1z1
cv::Mat point(aBinarylmg,

location

pt.y,

around point

cv::Rect(pt.x, 1,

1))

// Calculate candidate entropies on all windows sizes

: : BORDER REPLICATE ) ;

for (INT i = 0;i < EntropiesCount;i+4++)
{
// Make diffusion happen ...
cv::filter2D (point , temp, —1, window[i], cv::Point(—1, —1), 0.0, cv::BORDERCONSTANT);
entropy = CalculateEntropy (temp.at<FLOAT>(pt));
(#it)—>SetEntropy (i, entropy);
}
¥
}
VOID Clme:: Window3(cv :: Mat & aBinarylmg)
{
_TRACE;
cv::Mat temp;
// Filter with 3z3 window ...
cv:: filter2D (aBinarylmg, temp, —1, window[mg3], cv::Point(—1, —1), 0.0, cv::BORDERCONSTANT);
cv:: Matlterator. <FLOAT> it = temp.begin<FLOAT> ();
cv:: MatConstlterator_.<FLOAT> it_end = temp.end<FLOAT> ();

FLOAT entropy = 0.0;

for (;it != it_end;++it)
{
entropy = CalculateEntropy (*it );
// Check if entropy corresponds to moise on image

29
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if ((entropy > lme:

: Clme :: MinimumEntropy ) &&

(entropy < lme::Clme:: MaximumEntropy))

m_EntropyList.push_back (new CEntropyStruct(it.pos(), entropy));

VOID Clme:: SetConcaveTolerance (const Tolerance & aConcaveTolerance)

{
}

¥
}
{

_TRACE;

m_ConcaveTolerance = aConcaveTolerance;
}
VOID Clme:: SetConvexTolerance (const Tolerance & aConvexTolerance)
{

_TRACE;

m_ConvexTolerance = aConvexTolerance;
}
Tolerance Clme:: GetConcaveTolerance ()
{

_TRACE;

return m_ConcaveTolerance;
}
Tolerance Clme:: GetConvexTolerance ()
{

_TRACE;

return m_ConvexTolerance;
}
VOID Clme:: CalculateHistogram ()
{

_TRACE;
}
}
#include "source/EntropyStruct.h”

namespace lme

{

CEntropyStruct :: CEntropyStruct (INT row,

)

)

{

INT col,

FLOAT W3E, FLOAT W5E,

FLOAT WO9E, FLOAT WI17E, FLOAT W25E, FLOAT W35E)

m_Coordinates (row, col)

m_Entropies (W3E, W5E, WOE, WI7E, W25E, WB35E)

m_PointStrength (0)

_TRACE;

CEntropyStruct :: CEntropyStruct (const Point & aCoordinate ,

const Entropy & aEntropy)

m_Coordinates (aCoordinate)

m_Entropies (aEntropy)
m_PointStrength (0)

_TRACE;

CEntropyStruct :: CEntropyStruct (const Point & aCoordinate ,

const DOUBLE & aEntro

Py )

m_Coordinates (aCoordinate)

m_Entropies ()
m_PointStrength (0)

_TRACE;

SetEntropy (0, (FLOAT)(aEntropy));

CEntropyStruct::~ CEntropyStruct ()

{

_TRACE;

VOID CEntropyStruct:: SetEntropy (INT aWindow, FLOAT aEntropy)

{

_TRACE;
m_Entropies [aWindow]

= aEntropy;
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FLOAT CEntropyStruct:: GetEntropy (INT aWindow) const

PointStrength CEntropyStruct:: GetPointStrength () const

{
_TRACE;
return m_Entropies[aWindow];
}
{
_TRACE;
return m_PointStrength;
}

VOID CEntropyStruct:: SetPointStrength (const PointStrength & aPointStrength)

_TRACE;
this—>m_PointStrength

= aPointStrength;

Entropy CEntropyStruct:: GetEntropy () const

{
_TRACE;

return m_Entropies;

Point CEntropyStruct:: Coordinate () const

{
_TRACE;

return m_Coordinates;

#ifndef SOURCE_LME_H_
#define SOURCE_LME_H_

#include <vector>

#include “opencv/cv.h”

#include “opencv/highgui.
namespace lme

{

class CEntropyStruct;
class Clme

{

public:

Clme () ;

“Clme ();

VOID Inicio (const cv::Mat & almage);

VOID Tracing (cv::Mat &

almage);

VOID SetPixelDistance (Pixel aPixel);

Pixel GetPixelDistance (

VOID SetConcaveTolerance (const Tolerance & aConcaveTolerance);
VOID SetConvexTolerance (const Tolerance & aConvexTolerance);

) const;

Tolerance GetConcaveTolerance ();

Tolerance GetConvexTolerance ();

private:

VOID AdjustEntropies(Tolerance aTolx,

VOID AdjustEntropy (lme:

VOID Window3(cv :: Mat &
VOID Windows(cv::Mat &

: CEntropyStruct

aBinaryImg);
aBinaryImg);

Tolerance aToly);

* aEntropyStruct);

FLOAT CalculateEntropy (const FLOAT & aEntropy) const;
VOID CalculatePointStrength ();

VOID CalculateDominatPoint ();

VOID CalculateHistogram

O
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48

49 /x% Calculates Manhattan distance between two points */
50 VAES

51 * @param aPtl reference point

52 * @param aPt2 second point

53 */

54 Pixel ManhattanDistance(Point aPtl, Point aPt2) const;
55

56 static const Tolerance MinimumEntropy = 0.5;
57 static const Tolerance MaximumEntropy = 0.955;
58

59 // Store convez tolerance parameter

60 Tolerance m_ConvexTolerance;

61

62 // Store concave tolerance parameter

63 Tolerance m_ConcaveTolerance;

64

65 Pixel m_PixelDistance;

66

67 std :: vector<CEntropyStruct *> m_EntropyList;
68 };

69 }

70 #endif // SOURCE_.LME_H_

1 #ifndef SOURCEENTROPYSTRUCT_H_

2 #define SOURCEENTROPYSTRUCT_H_

3

4 #include ”source/Defs.h”

5

6 namespace lme

7 {

8 class CEntropyStruct

9 {

10 public:

11

12 // Default constructor

13 explicit CEntropyStruct(const INT aRow = 0, const INT aCol = 0,
14 const FLOAT aW3E = 0, const FLOAT aW5E = 0, const FLOAT aW9E = 0,
15 const FLOAT aW17E = 0, const FLOAT aW25E = 0,

16 const FLOAT aW35E = 0);

17

18 CEntropyStruct (const Point & aCoordinate, const Entropy & aEntropy);
19

20 CEntropyStruct (const Point & aCoordinate, const DOUBLE & aEntropy);
21

22 virtual “CEntropyStruct();

23

24 // Set Point Coordinate

25 VOID SetCoordinate (const INT aRow, const INT aCol);

26 VOID SetCoordinate (const Point & aCoordinate);

27

28 // Get Point Coordinate

29 Point Coordinate () const;

30

31 // Set Window entropy

32 VOID SetEntropy (INT aWindow, const FLOAT aEntropy);

33

34 // Get Window entropy

35 FLOAT GetEntropy (INT aWindow) const;

36 Entropy GetEntropy () const;

37

38 VOID SetPointStrength (const PointStrength & aStrength);
39 PointStrength GetPointStrength () const;

40

41 private:

42 // Point coordinates

43 Point m_Coordinates;

44

45 // Point entropies

46 Entropy m_Entropies;

47

48 // Value used to compare point strengths

49 PointStrength m_PointStrength;
50 };

51 }

52 #endif // SOURCE.ENTROPYSTRUCT-H-
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