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RESUMO

As imagens sdo sinais que possuem muita informacao. Os objetos representados em ima-
gens podem sofrer deformacgdes fazendo com que suas caracteristicas mudem, o que difi-
culta o reconhecimento do objeto. A chave para o sucesso de um sistema de reconheci-
mento de padrdes em imagens € escolher adequadamente a sua abordagem e um modelo
para as feicdes presentes nas imagens. Uma das dificuldades é extrair e selecionar as
feicdes que sdo mais discriminantes entre as diferentes classes usadas para modelar um
objeto. Os modelos ativos de formas (Active Shape Models ASM) adaptam-se as defor-
macoes de um objeto. O objeto a ser modelado, pode ser representado com um modelo
de pontos distribuidos (Point Distribution Models PDM). O PDM consiste de pontos de
interesse ou marcadores, que permitem a extracdo de feicdes em localizagdes especificas
do objeto. Apds tratar a incerteza da localizac@o e oclusao dos marcadores € possivel ex-
trair as feicOes mais representativas, obtendo-se um desempenho alto em termos da taxa
de reconhecimento. Nesta tese sdo introduzidas novas formas para extrair e selecionar
feicdes com modelos ativos de formas, que melhoram a taxa de classificacio onde ha
objetos deformdveis. Esta tese é inovadora no sentido de aperfeicoar o uso de ASMs na
classificacdo de faces humanas, e na sua aplicagdo no monitoramento visual de outros
tipos de objetos deformaveis.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padroes em Imagens, Visaio Computacional,
Modelos Ativos de Formas (ASM), Monitoramento de Objetos Deformaveis.



ABSTRACT

Images are signals that have a lot of information. The objects depicted in images may suf-
fer deformations causing changes in their characteristics, which hinders the recognition of
the object. The key to the success of a system of pattern recognition in images is to choose
properly your approach and a model for the features in the images. One difficulty is to
extract and select the features that are most discriminating between different classes used
to model an object. The Active Shape Models (ASM) adapt to deformations of an object.
The object to be modeled can be represented with a Points Distribution Model (PDM).
The PDM consists of points of interest or landmarks that allow the extraction of features
in specific locations of the object. After treating the uncertainty of the location and occlu-
sion of the landmarks it is possible to extract the most representative features, obtaining a
high performance in terms of recognition rate. This thesis introduces new ways to extract
and select features with ASMs, which improve the classification rate where deformable
objects are present. This thesis is innovative in the sense that improves the use of ASMs
in the classification of human faces, and that can be applied in visual monitoring of other
types of deformable objects.

Keywords: Image Pattern Recognition, Computer Vision, Active Shape Models (ASM),
Monitoring of Deformable Objects.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Proélogo

O objetivo principal de um sistema de reconhecimento de padrdes € fornecer uma
classificacdo. Em um esquema cléssico de reconhecimento de padrdes, a classificacao
¢ suportada por uma etapa de aprendizado (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Um sistema
de reconhecimento de padrdes tem dois modos de operagdo: o modo de treinamento e
o modo de teste. O modo de treinamento realiza processos de selecdo e aprendizagem
de sinais para fornecer suporte e estimativas adequadas para a etapa de classificagdo. O
modo de treinamento possui trés etapas: um pré-processamento, uma extracao e selecao
de caracteristicas e um aprendizado. O modo de teste € formado por trés etapas essenciais:
um pré-processamento, uma medi¢do de caracteristicas e uma classificagdo. Um esquema
classico de reconhecimento de padrdoes com abordagem estatistica € ilustrado na Figura 1
(JAIN; DUIN; MAO, 2000). As linhas na Figura 1 representam relacdes sequenciais
entre etapas que pertencem ao mesmo modo e as linhas pontilhadas representam relacdes
funcionais entre etapas que ndo pertencem ao mesmo modo.

O surgimento dos modelos gréificos estatisticos, entre eles os modelos ativos de formas
(ASM) (COOTES et al., 1995), retomaram novamente o interesse da pesquisa com abor-
dagem cldssica estatistica. Mais recentemente, o foco da aten¢do gira em torno de dois
fatos importantes: a maior dificuldade para a descri¢cdo das imagens € extrair as fei¢oes
que s@o mais consistentes, e que a chave para o sucesso de um sistema de reconhecimento
de padrdes em imagens € escolher adequadamente a sua abordagem e o modelo adequado

para as feicOes presentes nas imagens (ZHENG et al., 2008).
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Teste -
Pre- Medicdo de
processamento »| caracteristicas » Classificacdo
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I | |

Pre- Extracgéo e

processamento selecdio de Aprendizado
caracteristicas

Figura 1: Modos e etapas do esquema cldssico do reconhecimento de padrdes com abor-
dagem estatistica.

O reconhecimento de padrdoes em imagens envolve sinais cuja caracteristica principal
€ o alto conteudo de informag¢do. O reconhecimento de padrdes deformaveis em imagens
com aplica¢do em objetos pretende obter uma extragao e classificacdo adequada do objeto
modelado. Os modelos ativos de formas (ASM) representam deformacgdes espaciais de
um objeto. Os pontos de interesse do objeto a ser modelado no ASM sao chamados mar-
cadores. Os marcadores sdo representacdes discretas espaciais do objeto. Uma quantidade
de N marcadores formam um conjunto de pontos chamado modelo de pontos distribuidos
ou (PDM). Na Figura 2 (a) e na Figura 2 (b) ilustra-se uma imagem de uma face e o seu
PDM de N = 68 marcadores, respectivamente. O nimero /N de marcadores é mintsculo
quando comparado ao nimero de pixels utilizados em uma representacao densa do ob-
jeto presente na imagem, por exemplo a Figura 2 (a) utiliza 250 x 250 = 62500 pixels,
entretanto a Figura 2 (b) utiliza somente 68 pontos em anexo ou marcadores. Pode-se
dizer entdo, que o PDM fornece uma representacao reduzida em termos de marcadores

utilizados, quando comparado com representacdes densas da imagem de um objeto.

Os ASMs encaixam dentro de uma parte das técnicas de visdo computacional que
pretendem ter uma solu¢@o visual a problemas de reconhecimento de objetos que so-
frem deformacdes e oclusdes (COOTES et al., 1995). Os painéis analdgicos sdo objetos
que sofrem deformagdes para representar grandezas. Os painéis anal6gicos podem ser

monitorados visualmente, mas estes estdo normalmente em presenca de mudancas de lu-
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Figura 2: (a) Ilustragdo de uma imagem de uma face ( 250 x 250 pixels ) da base de dados
Essex (ESSEX, 2011), e a sua (b) Representacdo em um PDM de N = 68 marcadores.

minosidade, sombras, ndo uniformidade do fundo, escalas diferentes, etc. A habilidade
humana para monitorar tais painéis simultaneamente, diminui com o nimero de painéis
(SCHAFFER; GOULD, 1966). O monitoramento visual automatico de painéis analégi-
cos remotos € uma técnica de medi¢ao sem contato baseado em visdo computacional, que
¢ adequada para a leitura e monitoramento de instrumentos remotos que nao tem acesso
facil através de um enlace de comunicacdo, ou na implementacdo de lagcos redundantes
de monitoramento de instrumentos. Abordagens do monitoramento visual remoto tém
sido utilizadas em vdrios problemas praticos, tais como leitura de medidores de ener-
gia (ZHAO et al., 2005), calibracao automatica remota de painéis (ALEGRIA; SERRA,
2000), teste automatico remoto (GANESH; THANUSHKODI, 2006) e controle de quali-
dade (LIU; WU; ZOU, 2010). Os fundamentos de correlagdo e comparagdo de templates
tém sido muito utilizados em aplicagdes de monitoramento visual remoto, entretanto a
utilizagdo destes bem conhecidos métodos de processamento de sinais e imagens, fre-
quentemente consumem muito tempo e sao susceptiveis a erros ( i.e. peculiaridades da
imagem, ou deficiéncia de um contraste local adequado) (ZHAO et al., 2005; GANESH;
THANUSHKODI, 2006).
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O escopo geral desta tese € o reconhecimento de padrdes em imagens utilizando mode-
los ativos de formas, especificamente na extracdo e selecao de caracteristicas, na medi¢ao

de caracteristicas e na classificacdo, cuja motivacdo € mostrada a seguir.

1.2 Motivacao

As aplicagdes do ASM em imagens sdo numerosas, por exemplo a segmentacgao do cé-
rebro em imagens de ressonancia magnética (DUTA; SONKA, 1998), a segmentacdo de
faces em tempo real (FROBA et al., 2001), o alinhamento de faces (WANG et al., 2002),
a estimativa de pose da face (YARI; CAVALCANTI; SCHARCANSKI, 2010; YARI;
SCHARCANSKI, 2011), etc. As feicdes biométricas em sistemas de reconhecimento de
faces sdo uma das mais confidveis e menos invasivas alternativas para a autenticacdo da
identidade das pessoas (JENKINS; BURTON, 2008). A classificacdo de faces € ainda
uma tarefa desafiadora. As faces representadas em imagens podem sofrer deformagdes
fazendo com que suas caracteristicas mudem, o que dificulta o reconhecimento da face.
O ASM ¢ uma técnica de correspondéncia ou comparacdo adaptativa de formas, que tem
sido utilizada frequentemente para localizar fei¢des faciais em imagens de faces através
de marcadores. Os erros da comparacdo da face com ASM podem ser altos em algumas
localidades da face (HILL; COOTES; TAYLOR, 1996), apesar de melhoras recentes fei-
tas na técnica do ASM (WAN; LAM; NG, 2005; JUNMO; MiJDAT; ALAN, 2007). A
deteccao inconsistente de fei¢des faciais acontece frequentemente porque o ASM treinado
converge em direcdo as bordas salientes da imagem, e se estas bordas salientes forem rui-
dosas ou distorcidas pelo sombreamento ou iluminacdo, podem acontecer comparacoes
erradas de fei¢des. Estes tipos de erros t€ém limitado a utilizacdo do ASM para tarefas em

reconhecimento de faces e tarefas em reconhecimento de objetos em geral.

1.3 Objetivos

O objetivo desta tese € a extracdo e a selecdo de feicdes em imagens utilizando mode-
los ativos de formas adequados para uma classificagdo de objetos.

A proposta de extracdo e selecdo de feicdes usando ASM desta tese € aplicada no
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reconhecimento de faces e no monitoramento visual de painéis.

1.4 Contribuicoes

Diferentes versdes ao longo do tempo t€ém melhorado o ASM, mas ainda existem
margens do erro de localizacdo dos marcadores durante a comparagdo. Estes erros tém
limitado a utilizacio do ASM para tarefas de reconhecimento de objetos. Nesta tese
contribui-se principalmente com o tratamento das incertezas da localizacdo e a atribui-
cdo de pesos nos marcadores, visando abordar um ASM adequado para reconhecimento
de padrdes. Para o ASM com aplicagdes em reconhecimento de faces, as incertezas de
localiza¢do dos marcadores foram modeladas com Gaussianas, e foram atribuidos pesos
as feicoes que mais discriminam as classes que representam a face das pessoas utilizando
critérios com base na informagao miutua ajustada (AMI) (VINH; EPPS; BAILEY, 2010),
seguindo o objetivo de melhorar a taxa de reconhecimento de faces (BEHAINE; SCHAR-
CANSKI, 2012a). Outra proposta com base em algoritmos genéticos (GA), pode melho-
rar de forma meta-heuristica o desempenho do classificador utilizado em (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012a), uma vez que existe uma quantidade grande de combinacdes
para a selecdo dos marcadores que melhora a taxa de acerto (VIGNOLO et al., 2012).
Outra aplicacdo desta tese, sugere que os marcadores adequados para fazer monitora-
mento visual automatico de painéis analdgicos sdo selecionados utilizando a teoria da

AMI (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b).

1.5 Estrutura do Documento

Este documento de tese apresenta cinco capitulos: no primeiro capitulo introduz-se
a tese; no capitulo dois trata-se da revisdo bibliografica, da teoria dos modelos ativos de
formas e da selecdo de feicdes; no capitulo trés apresenta-se os métodos propostos nos
modelos ativos de formas, que correspondem as contribui¢cdes na melhora do ASM para o
reconhecimento de objetos e modificacdes do ASM na melhora da comparagdo de objetos
em imagens a cores; no capitulo quatro detalha-se os materiais utilizados nas aplicacdes

dos métodos propostos e os resultados experimentais obtidos. No final do capitulo quatro
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apresenta-se a discussdo. No capitulo cinco apresentam-se as conclusdes a partir dos

resultados obtidos e as discussoes.



22

2 MODELOS ATIVOS DE FORMAS

Os modelos tradicionais de estudo no caso de objetos deformdveis sdo: os modelos
de contornos ativos ou "snakes" (KASS; WITKIN; TERZOPOULOQOS, 1988), os modelos
de templates deformaveis ou "handcrafted" (LIPSON et al., 1990) e os modelos ativos de
formas ou ASM (COOTES et al., 1995). Caso os modelos abordem informacao da forma
e informacao da textura, estes sdo chamados modelos de aparéncias ativas (AAM) (CO-
OTES; EDWARDS; TAYLOR, 1998). O AAM por utilizar caracteristicas de forma e

aparéncia em textura (duas dimensdes 2D), ficam fora do escopo desta tese.

2.1 Revisao Bibliografica

Os modelos de contornos ativos ou snakes sdo curvas definidas no dominio espacial
da imagem, que podem ser deslocadas por for¢as definidas na prépria curva ou por forgas
definidas externamente (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988). Os deslocamentos
por forcas internas mantém o modelo suave durante a deformacao e os deslocamentos por
forgas externas fazem o modelo movimentar-se na direcao das bordas do objeto ou outras
feicOes da imagem. As snakes s@o ativas no sentido que minimizam a fun¢do de energia
apresentando um comportamento dinamico. As versdes melhoradas das snakes procuram
uma convergéncia dinamica através de filtros de Kalman (TERZOPOULOS; SZELISKI,
1992), através de técnicas de condensacdo modeladas para ruido com distribui¢do nédo
Gaussiana (ISARD; BLAKE, 1998), através de um estudo de contorno grafico modelado
com cortes manuais ou intelligent scissors (MORTENSEN; BARRETT, 1995), através

de cortes de projecdes probabilisticas (PEREZ; BLAKE; GANGNET, 2001), ou através
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de minimos flexiveis (locais ou globais) (LI; YEZZI, 2007). Estes modelos precisam de
condicdes inicias proximas do contorno desejado do objeto, por isso a inicializag¢do deste

tipo de modelo € critica e € uma de suas limitagdes.

Os modelos de templates deformaveis ou handcrafted sao paramétricos com poucos
graus de liberdade e se ajustam a imagem. Estes permitem a utilizacdo de formas comple-
xas do objeto a detectar com funcdes de custo parecidas as snakes, € dizer minimizando
a energia externa. A energia interna pode ser utilizada em segundo plano para favore-
cer algumas formas do objeto. As primeiras abordagens foram utilizadas para aplica¢des
de extracdo de feicdes em imagens médicas (LIPSON et al., 1990), a extracdo de fei-
coes faciais (YUILLE; HALLINAN; COHEN, 1992), e a andlise de imagens de ultrasom
(ESCOLANO et al., 1997). A desvantagem deste tipo de abordagem é que sdo muito
dependentes da aplicacdo projetada, por isso € dificil garantir que o modelo e a fun¢do

custo sejam as mais adequadas para a detec¢ao do objeto.

Os modelos ativos de formas ou ASM sao modelos estatisticos de deformacdes de
objetos, com o objetivo de realizar uma comparagdo 6tima com a forma do objeto de-
formado representado na imagem. O ASM foi introduzido para resolver problemas de
reconhecimento de objetos com ruido, confusos e oclusos em diferentes tipos de ima-
gens, (por exemplo objetos elétricos, biologicos) (COOTES et al., 1995). A vantagem
principal que tem o ASM quando comparado com os modelos do tipo snake e handcraf-
ted, é que o modelo das deformacdes seguem parametros restritos as deformacdes reais
do objeto durante o treinamento. A marcagdo automatica de marcadores ainda nao su-
pera a marcacdo manual durante o treinamento (em termos do erro de localizagdo) para
alguns tipos de objetos (HILL; TAYLOR; BRETT, 2000). Outras versoes de ASM tém
sido propostas para melhorar a confiabilidade do processo de comparacao dos marcado-
res, especialmente para aplicacdes tais como a segmentacdo do cérebro em imagens de
ressonancia magnética (DUTA; SONKA, 1998), o alinhamento de face utilizando perfis
de textura (WANG et al., 2002), a segmentagdo de objetos em imagens médicas utilizando
técnicas nado lineares (VAN GINNEKEN et al., 2002), a extrac¢do de feicdes da face uti-

lizando algoritmos genéticos (GA) (WAN; LAM; NG, 2005), a extracdo de textura da
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face utilizando busca de perfis em duas dimensdes (ZHENG et al., 2008), a represen-
tacdo esparsa do ASM em faces (LI; FENG, 2010), a extensdo completa da andlise de
multiresolu¢do para ASM (CERROLAZA et al., 2012). Contudo, os erros de localizacao
dos marcadores durante a comparagdo ainda persistem. Existe uma versdo extendida do
ASM em trés dimensodes que utiliza descritores otimizados para melhorar a comparagao
dos marcadores na superficie do objeto modelado (DAVIES et al., 2002). A abordagem

do ASM em trés dimensdes (3D) fica fora do escopo desta tese.

A maioria das abordagens ASM propostas, como as descritas em (WANG et al., 2002;
VAN GINNEKEN et al., 2002; WAN; LAM; NG, 2005; ZHENG et al., 2008; LI; FENG,
2010) conta com imagens em tons de cinza (i.e. foi projetado para imagens em niveis de
cinza). Mais recentemente em (TEDAN; BECERRA; DURO, 2013) propde-se utilizar
um classificador que trata os perfis nos trés canais que representam as cores (modelo de

cor Red Green Blue RGB) separadamente, mas dita abordagem € ainda heuristica.

2.2 Teoria dos ASMs

O ASM ¢€ construido com pontos de interesse ou marcadores. Uma conjunto de mar-
cadores que representa o objeto é chamado modelo de pontos distribuidos (PDM). Os
marcadores sdo marcados manualmente durante o treinamento com o intuito de ter uma
referéncia estatistica robusta e confidvel. Um conjunto de N marcadores representa a

forma de um objeto contida em uma j-ésima imagem de treinamento como a seguir:

X; = [Ijlvyjlw"ij]\f?yjN]Tv (1)

onde (x;;,y;;) sdo as coordenadas do marcador p; do PDM em uma j-ésima imagem de

treinamento (COOTES et al., 1995).

Um ASM € treinado com um conjunto de imagens de um objeto dado ( o conjunto de
treinamento que representa os modos de variacdo da forma do objeto). Em um conjunto de
treinamento com .J imagens, tem-se J vetores na matrix de treinamento X = [xy, ..., X;].

Uma andlise de componentes principais (PCA) € utilizada para achar os principais modos
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de deformacdo com base nos dados de treinamento (COOTES et al., 1995):

x =X+ Hb 2)

onde x é o modelo das deformagdes, X ¢ a média de X, calculada com as J imagens de

J
Jj=1

treinamento como X = (1/.J) > %_, x;, H contém ¢ autovetores da matriz de covariancia
unitdria e ortogonal de X, (i.e. (1/J)XX' no caso J > 2N ou (1/J)X"X no caso
J < 2N) (COOTES et al., 1995), associada aos autovalores A, (¢ = 1, ...,¢), entdo H €
R2V*s_ O vetor b de tamanho ¢ x 1, é expresso comob = H' (x—X) e define um conjunto
de parametros de um modelo ativo de forma, onde as deformagdes seguem as direcdes
ortogonais dos marcadores (COOTES et al., 1992, 1995) . Entdo, a forma de x pode ser
ajustada pelas mudancas dos elementos em b. A consisténcia da forma é fornecida pelas

restri¢oes das variagdes do ¢-ésimo parametro b,, a saber, j:3\/)\_L (COOTES et al., 1995).

Também € criada uma estrutura de aparéncia dos niveis de cinza ou perfis. A seguir,
apresenta-se alguns conceitos relevantes chamados vetores do perfil, vetores derivadas do
perfil, e vetores derivada do perfil normalizado. Estes conceitos sao aplicados as imagens
de tons de cinza do objeto para a busca de marcadores em tais imagens. Uma estrutura do
perfil é amostrada com € pixels dos niveis de cinza nas normais as bordas centradas em
cada marcador (COOTES; TAYLOR, 1993). A Figura 3 ilustra a localizacao das normais

nos N = 12 marcadores de um PDM de um objeto.

O vetor do perfil no i-ésimo marcador de uma j-ésima imagem de treinamento é:

fji,e = [f(l)ji£7 e f(e)ji,ﬁ’]? (3)

onde f;;, € o vetor do perfil, e f(-);;, ¢ o nivel de cinza do pixel em termos de luminancia
(£) capturados ao longo da normal no contorno local do i-ésimo marcador (COOTES;
TAYLOR, 1993; WAN; LAM; NG, 2005). O vetor derivada do perfil no -ésimo marca-
dor, € expresso pelas mudancas dos niveis de cinza que ocorrem entre pixels adjacentes

no vetor do perfil indicado na Equacao (3):
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« Marcador

|
I Normal

Figura 3: Ilustracdo da localizag@o das normais nos N = 12 marcadores de um PDM de
um objeto.

df;i, = [£(2)ji, = fWjges - [(€)gi, — fle—1)ji,] T, “4)

onde df;, denota o vetor derivada do perfil. Os resultados experimentais mostram que o

ig
vetor derivada do perfil normalizado tem melhor desempenho em termos de localizacdao
do marcador quando comparado com o vetor do perfil, principalmente porque o vetor deri-

vada do perfil normalizado é mais robusto as mudancas de luminosidade local (COOTES;

TAYLOR, 1993). O vetor derivada do perfil normalizado € definido como:

df;;,
(6—1) J ) (5)
oot 1df ()i |

onde g;;, denota o vetor derivada do perfil normalizado, |df (b);;,| € o valor absoluto do

8jic =

b-ésimo elemento do vetor derivada do perfil associado ao i-ésimo marcador.

O modelo de aparéncia do objeto € treinado com .J imagens (com os marcadores
colocados com antecedéncia). Um conjunto de J vetores derivada do perfil normalizado

(um por cada imagem de treinamento para o i-€simo marcador) estdo dispostos em uma
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matriz, em que as colunas sao os .J vetores derivadas do perfil normalizado:

Gi£ = [gli_g?gZii”""ng'gg]? (6)

onde G;, € a matriz chamada simplesmente de matriz de perfis de luminéncia no i-ésimo

marcador.

A estimativa da posi¢cdo de cada i-ésimo marcador na imagem de teste apdia-se no
procedimento de comparacao entre perfis ao longo da normal. A fun¢do a ser minimizada
durante a comparacdo dos perfis € a distancia de Mahalanobis definida a seguir (COO-

TES, 2000):

My(g,) = (g, —8,) G, '(g, —&,) (7)

onde g! , € o vetor derivada do perfil normalizado da t-€sima imagem de teste no i-€simo
marcador, M,(g;,) é a distincia de Mahalanobis entre g{, e o modelo de aparéncia.
Assume-se que o modelo de aparéncia tem uma estatistica Gaussiana, onde a média é
calculada g;, = (1/J)%/_,g;; e G. representa a matriz de covariancia de G, (i.e.
G. = (1/J)G; iGIﬂ ). Uma vez obtida a minimizagdo da Equacéo (7) ao longo da nor-
mal € possivel obter uma estimativa da posi¢cao de cada marcador candidato da t-ésima
imagem de teste. O procedimento de comparacdo da forma no ASM procura a pose e
os parametros da forma que encaixem melhor em uma instincia do modelo x, até um

novo conjunto de pontos / da ¢-€sima imagem de teste. Este objetivo € atingido iterati-

vamente minimizando a soma das distancias quadraticas entre 0 modelo correspondente

e os marcadores sob a imagem |I — T} ¢ 4(X + Hb)|?, onde T} ¢ o(X + Hb) denota a po-
sicdio do PDM na imagem fazendo uma rotacio por #, uma escala por £ e deslocado por

(z,y), (COOTES, 2000).

2.3 Selecao de Feicoes

As feicdes sdo atributos que referem-se as caracteristicas dos dados (LADHA; DE-

EPA, 2011). Usualmente as feicdes sdo especificadas ou selecionadas antes de serem
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coletadas. As feicdes podem ser continuas ou discretas. Em geral, as feicdes podem ser

como a seguir:

a) FeicOes relevantes: sdo as fei¢des que influenciam na saida de um sistema de reconhe-

cimento de padrdes e ndo podem ser substituidas por outras fei¢des;

b) Fei¢des irrelevantes: sdo as feicdes que nao influenciam na saida de um sistema de re-
conhecimento de padrdes e cujos valores sdo gerados aleatoriamente para cada amostra

na entrada;

c) Feicoes redundantes: sdo as feicdes que podem assumir a mesma funcio de outras

feicoes.

Exemplos de feicoes presentes objetos podem ser, no caso das faces: crominancia Cj, e
crominancia C,. do iris, crominancia C, e crominancia C. no limiar do queixo, etc; e no
caso dos painéis: posi¢do em x e posicdo em y no ponteiro, etc. As fei¢des relevantes,
as feigoes irrelevantes e as fei¢des redundantes sao dificeis de reconhecer na presencga de
ruido. Quando o sistema de reconhecimento de padrdes pretende classificar as feigoes
coletadas sem ser selecionadas com antecedéncia, € possivel que o ruido em todas as fei-
coes impacte negativamente o desempenho do sistema em termos da taxa de classificagdao
(DUDA; HART; STORK, 2001). Caso o conjunto de feicdes nao seja selecionado ou
reduzido no pré-processamento, o desempenho do classificador em termos do tempo de
execu¢ao também pode comprometer os resultados em tempo real do sistema de reconhe-
cimento.

O termo selecdo de fei¢des refere-se as técnicas que selecionam as melhores fei¢des
(fei¢cdes relevantes) dentre o conjunto de fei¢des na entrada do sistema de reconhecimento,
e o termo extracdo de feicoes se refere aos métodos que criam novas feicoes a partir de
transformacdes ou combinagdes das feicdes selecionadas na entrada (JAIN; DUIN; MAO,
2000). As feicdes selecionadas tém um significado fisico do processo ou do objeto a ser
reconhecido, entretanto as feicdes extraidas podem nao ter um significado fisico claro. A
escolha entre a selecdo de fei¢cdes e a extracao de feicdes depende do tipo de aplicagdo e

dos dados disponiveis durante o treinamento. A selecio de fei¢cOes € importante porque
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permite as seguintes vantagens (LADHA; DEEPA, 2011): a limitac¢do do requisito de ar-
mazenamento dos dados; a diminui¢do dos tempos de execugdo de processos; a melhora
da qualidade dos dados; a remog¢ao da redundancia, da irrelevancia e do ruido; o incre-
mento da exatidao do sistema de reconhecimento e a melhora na forma da visualizacio
dos dados.

O objetivo das técnicas de selegc@o de fei¢Oes € identificar um conjunto de 75 feicOes
dado um conjunto inicial de N fei¢des com o menor erro de classificagdo, onde Ry < Nj.
Se denotarmos a § como a fun¢do critério que seleciona o conjunto 6timo de fei¢des, entdo

uma fungao critério €

§=1-9p, ®)

onde © € a probabilidade do erro da classificacdo. A Equacado (8) infere que teria-se
que examinar o erro de classificacdo das combinacdes possiveis na entrada e selecionar o
conjunto de fei¢des que maximiza a valor da funcao critério §§. Entretanto, no tratamento
de imagens nem sempre € possivel ter uma quantidade suficiente de dados no conjunto
de treinamento para ter uma estatitica robusta ao examinar a probabilidade de erro da
classificagao.

Existem trés tipos de métodos fundamentais para a selecao de fei¢des, cuja classifica-

cdo pode ser dada como a seguir:

a) Métodos de filtragem: sdao os métodos que utilizam uma fun¢do de discriminacao e nio
dependem do classificador no processo de aprendizagem. A fun¢do de discriminacdo
pode ser baseada na minima redundancia e maxima relevancia, no ganho maximo de
informacdo, na minima correlacao, na minima informacao mutua, na distancia maxima

de separagdo, etc;

b) Método empacotados ou wrappers: sdo os métodos que utilizam uma hipétese nos
dados de entrada que € testada pelo classificador na etapa de aprendizado. O objetivo
dos wrappers é obter uma func¢do de predicao da classificacdo. A funcdo de predi¢do

do classificador pode ser apoiada pelos algoritmos genéticos (GA) ou pelo aprendizado
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de méquina, como por exemplo maquinas de vetores de suporte (SVM);

¢) Métodos hibridos: sdao os métodos que misturam recursos dos métodos de filtragem
com os recursos dos wrappers. Os métodos hibridos também podem utilizar procedi-

mentos heuristicos.

A vantagem dos wrappers quando comparados com os métodos de filtragem é que em
geral o seu desempenho em termos da exatiddo € maior. A desvantagem é que consomem
mais recursos computacionais e dependem do classificador.

A forma como a selecdo de fei¢des € implementada impacta no desempenho do sis-
tema de reconhecimento, tanto em termos de exatiddo quanto em termos de recursos com-
putacionais e tempo de execucao. Os algoritmos conhecidos para a selecao de feicdes sdo:
busca exaustiva, melhor fei¢ao individual, Sequential Forward Selection (SFS) (HUANG
et al., 2010), Sequential Backward Selection (SBS) (HUANG et al., 2010), Sequential
Backward Floating Search (SBFS) (PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER, 1994), Sequen-
tial Forward Floating Search (SFFS) (JAIN; ZONGKER, 1997). A selecdo de feicoes
pode ser apoiada através de outras técnicas e algoritmos adequados, a saber, informacao
mutua (MI) (PENG; LONG; DING, 2005) e algoritmos genéticos (GA) (LEI, 2012) . Na
avaliacdo dos algoritmos para selecdo de feigdes existe um compromisso entre recursos
computacionais e o desempenho em termos da taxa de classificagdo (DASH; LIU, 1997;

MOLINA; BELANCHE; NEBOT, 2002; LADHA; DEEPA, 2011).
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3 INOVACOES PROPOSTAS NOS MODELOS ATIVOS DE
FORMAS

Neste capitulo sdo apresentadas as inovagdes propostas nos modelos ativos de formas.
As ditas inovacgdes correspondem as contribui¢des na melhora do ASM para o reconheci-
mento de objetos apresentada na secdo 3.1 e as modificacdes no ASM para a melhora da

comparagao de objetos em imagens a cores apresentada na secao 3.2.

O ASM proposto para reconhecimento de objetos baseia-se em um esquema de sele-
¢do de marcadores em ASM para melhorar o desempenho em aplica¢des de reconheci-
mento de objetos. O esquema proposto seleciona pontos marcadores consistentes onde
feicoes relevantes do objeto estdo localizadas, e associa pesos altos as feicdes correspon-
dentes encontradas na etapa de classificagdo dos objetos. Os pesos no esquema de sele¢ao
dos marcadores indicam o nivel de discriminagdo das feicdes em uma localiza¢do dentre
as diferentes fei¢Oes localizadas para todas as classes do objeto que se pretende reconhe-
cer. As classes do objeto sio modeladas com func¢des Gaussianas cujos parametros sao
extraidos adequadamente para tratar as incertezas estimadas da localiza¢do dos marcado-
res durante o treinamento do método de reconhecimento baseado no ASM. Os resultados
sdo promissores e indicam que o método proposto procura melhorar o desempenho do
ASM, levando a melhoras dos resultados finais de reconhecimento de objetos em ima-
gens tais como faces e painéis, cujos resultados experimentais estdo ilustrados na se¢do

4.1 e na secdo 4.2 respectivamente.

O ASM modificado para a melhora da comparagdo de objetos em imagens a cores,

baseia-se na definicdo adequada de conjuntos de marcadores que representam o objeto e
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na extensdo de perfis de tons de cinza para os diferentes canais que representam as cores.
Particiona-se o conjunto de marcadores em dois conjuntos de pontos, a saber, o conjunto
de marcadores identificados na imagem, e o conjunto de marcadores que sao interpolados
a partir dos marcadores identificados. Uma vez definido o conjunto de marcadores que
irdo ser utilizados no PDM para representar o objeto, um perfil Red Green Blue (RGB)
(modelo de cor RGB) € detectado em torno de cada um destes marcadores. Utiliza-se
um perfil RGB na vizinhanga de cada uma dos marcadores detectados sobre uma imagem
de entrada (i.e. imagem a cores representada em RGB) do objeto, para melhorar a com-
paracdo da forma. Um modelo de aparéncia local € criado a partir destes perfis de tons
de cinza durante a etapa de treinamento de um ASM, que por sua vez, é também utili-
zado nas imagens de entrada do objeto. O perfil de tons de cinza auxilia na detec¢do dos
marcadores através da estimativa das localiza¢des mais parecidas da imagem de entrada.
Os resultados experimentais sugerem que o método proposto melhora o desempenho do
ASM em objetos representados em imagens a cores, levando a melhoras dos resultados
finais de leitura no monitoramento visual automético de multipainéis quando contrastado
com a leitura humana e outras abordagens do ASM, cujos resultados experimentais estao

ilustrados na secdo 4.3.

3.1 Modelos Ativos de Formas e Reconhecimento de Objetos

Apresenta-se nesta secdo um método baseado na informagdo mutua ajustada (AMI)
(VINH; EPPS; BAILEY, 2010) para a selecdo de feicdes em objetos com o intuito de

adequar o ASM em reconhecimento de padrdes deformaveis.

As fei¢Oes de um objeto sdo caracteristicas importantes para o seu reconhecimento
e podem ser adquiridas sem contato através de sensores de imagens. Nos métodos de
modelagem e reconhecimento de objetos, tais como o ASM, um nimero (N) de fei¢des
sdo capturadas em uma imagem do objeto usada como entrada, mas somente R (R < )
feicdes do objeto sdo tteis para a caraterizagdo da face, e as outras (N — R) feicdes tem
pequenas contribui¢des ou sdo ruidosas. Essa questdo tem sido negligenciada na estru-

tura do ASM adotado na comparagdo de objetos. Os erros da comparacao do objeto com
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ASM podem ser altos em algumas localidades do objeto (HILL; COOTES; TAYLOR,
1996), apesar de melhoras recentes feitas na técnica do ASM (WAN; LAM; NG, 2005),
(JUNMO; MilJDAT; ALAN, 2007). Muito embora implementacdes recentes do ASM te-
nham melhorado a exatidao da localizacdo dos marcadores em imagens de objetos (por
exemplo no caso de faces (ZHENG et al., 2008)), a detec¢do de fei¢des do objeto com va-
riacdes de pose e iluminacdo € ainda desafiadora (MILBORROW; NICOLLS, 2008). A
detec¢do inconsistente de feicdes do objeto acontece frequentemente porque o ASM trei-
nado converge em direcao as bordas salientes da imagem, e se estas bordas salientes forem
ruidosas ou distorcidas pelo sombreamento ou iluminacdo, pode acontecer comparagdes
erradas de feicdes. Contudo, feicdes do objeto que sdo localizadas consistentemente no
conjunto de treinamento sdo mais relevantes para a caraterizacdo e a discriminagdo do

problema de classificagdo do objeto.

O reconhecimento de objetos em imagens pode ser entendido como a classificagao de
um objeto dentre K classes de objetos, assumindo que a forma, pose e ilumina¢do podem
mudar levemente com relacdo aos dados de treinamento. No ASM, a forma dos objetos
¢ modelada por modelos de pontos distribuidos (PDMs), como ¢ ilustrado na Figura 4(a)
no caso de faces. Os pontos de um PDM sdo chamados marcadores, e a localizacdo
desses marcadores nas imagens dos objetos podem ter erros de localizacao ou erros de
comparacao (veja-se a Figura 4(b) no caso de faces). Um ASM para reconhecimento de
objetos € treinado com base em um conjunto de imagens de treinamento, e /N pontos do
PDM S}, . sdo utilizados para representar a forma de cada objeto da k-ésima classe do
objeto, k = 1, ..., K, a saber Sy = {p;(z; + €, y; + eyi)}k, i=1,...,N, onde (z;,y;)
sdo as coordenadas de um ponto do PDM p; e (e,,, €,,) sdo os erros de localizagdo. Cada
marcador p; do PDM representa uma localizacdo de uma feicdo relevante do objeto (i.e.
bordas, cantos, limiar, etc.). O aspecto visual (aparéncia) do marcador na imagem do
objeto € descrito pelo conjunto de feicdes (por exemplo posi¢do no eixo z, posi¢do no
eixo y, luminancia, crominancia, textura,etc.), aqui denotada {F},,;} ,m = 1,..., M, onde

M € o numero de fei¢des da imagem utilizada por cada marcador.
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Figura 4: Tlustracdo de: (a) marcadores p; (PDM) utilizado para modelar uma face no
ASM; e (b) Localizagdao de marcadores em uma imagem da face.

3.1.1 Composicao dos Vetores de Feicoes com Marcadores Chave em ASMs

Nesta abordagem, cada um dos /N marcadores p; do PDM € descrito pela média yif,, ,
“ A . 2 .~ . L . o~
e a varidncia o, das medigdes na imagem da m-ésima fei¢do em todas as J amostras

das imagens de treinamento em uma classe do objeto (£ ,jn 7=1,...,J)

72,

P = = D0 D i) ©)

=1 ¢=1
2 _ 2 r
Ok, = max {o5,(7.d)} (10)
com
L (P @) = (1)) ST FJ, (7, ) (11)
€
o i(0) = (1/ NSy (F2 (7, 4) — pmi(P.4)) (12)

onde (7, ¢) sdo as coordenadas dos pixels contidos na janela W = w x w centrada no

1-ésimo marcador p; ASM, e calculada para a m-ésima feicdo da imagem. A variincia
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maxima da janela foi selecionada na Equacdo (10) para levar em conta a variabilidade da
feicdo da vizinhanga em w X w do ¢-ésimo marcador p; ASM. Os erros de localizacdo sdo
assumidos com estatistica Gaussiana de média zero e variancia o7 para cada marcador p;
durante o treinamento ASM (SHI; SAMAL; MARX, 2006), e adota-se w = 2max {0},
onde o, € o desvio padrdo dos erros de localizagdo de todos os marcadores, medidos du-
rante o treinamento do ASM. Cada k-ésima classe do objeto pode ser descrita pela média
[, " e a varidncia O'%Wik de cada um dos N marcadores p; do PDM, utilizando-se a

Equacgao (9) e a Equacao (10) para cada classe, respectivamente. Uma m-ésima fei¢ao no

1-ésimo marcador para todas as K classes do objeto pode ser representada compactamente
1 KT
uFm,i = [/’LFm,z 7"'7MFm,i ] (13)

onde up . € o vetor da m-ésima fei¢do no ¢-€simo marcador das classes, aqui também

chamado vetor de feicoes.

3.1.2 Selecao de Feicoes Consistentes para Reconhecimento de Objetos com ASMs

O desempenho da localiza¢do dos marcadores no ASM tende a melhorar com con-
juntos numerosos de marcadores (MILBORROW; NICOLLS, 2008). Entretanto, o de-
sempenho da classificagao de objetos baseado na localizacdo dos marcadores do ASM
diminui quando a dimensdo do problema aumenta. Descreve-se nesta se¢ao a abordagem
da selecdao de R marcadores que estdo consistentemente localizados durante o treinamento

do ASM (R < N), conseguindo-se uma melhor separacio entre classes de objetos.

Deseja-se ter uma expressao adequada que avalie o grau de discriminacdo entre clas-
ses, 1.e. uma relagdo inversa da informagdo mutua entre as diferentes feicdes coletadas
em cada marcador p;. A AMI é uma medida adimensional normalizada da dependén-
cia mutua entre duas varidveis e € adequada para tratamento de dados aglomerados ou
clusters (VINH; EPPS; BAILEY, 2010), cujo cdlculo é descrito no apéndice A. Seja
A(u,v) = (MI(u,v) — E{MI(u,v)})/(max{H (u), H(v)} — E{MI(u,v)}) a AMI en-
tre as varidveis u e v, 0 < AMI(u,v) < 1, onde MI(u,v), E{MI(u,v)} denota a

informagdo mutua entre as varidveis u e v, e o seu valor esperado, respectivamente; H (u)
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e H(v) sdo as entropias do u e v. Pesa-se a consisténcia a; de um marcador p; no conjunto

de treinamento como a seguir:

1 M 1
a=2:> | = : (14)
21 A(llpmyn, llFm’i)

onde A (u JORN | Fm,i) € calculada entre os vetores de fei¢des ur,, , € ug,, , considerando
todas as amostras dos marcadores p; no conjunto de treinamento (englobando todas as
classes do objeto), e para os N marcadores p,, (i.e. ur,, , € RE*! tem K valores, um
1 FW.’€ para cada k-ésima classe de face como ilustrado na Equagdo (13)). Valores altos
de a; refletem baixa AMI no conjunto de treinamento entre os marcadores p; € 0S outros
marcadores p,,, ou menor interdependéncia. O valor do R depende do problema (TURK;
PENTLAND, 1991). Seleciona-se os R marcadores com os maiores valores a; (R < N)
como o conjunto de marcadores menos interdependente, reduzindo-se a dimensionalidade
do problema de reconhecimento de objetos. De fato, a; € interpretado como uma distin-
cdo das medicdes extraidas no p;. Em um PDM de um ASM padrdao os marcadores p;
ndo possuem pesos que discriminem as diferentes classes de um objeto. Neste método
proposto um PDM pode adquirir pesos discriminantes entre classes. A Figura 5 (a) ilustra
os pesos discriminantes a; nos /N = 12 marcadores de um PDM de um objeto. Uma vez
calculados os pesos a; a partir das localizagcdes fornecidas por um ASM, entdo é possivel
selecionar os i marcadores mais discriminates de um PDM. A Figura 5 (b) ilustra a sele-
cdo dos R = 5 marcadores (em vermelho) mais discriminantes de um PDM com N = 12

marcadores para a classificacao de um objeto.

Dada uma imagem do objeto, tem-se N marcadores p; localizados, fornecidos pelo
treinamento ASM onde as feicdes do objeto da imagem foram medidas. A probabilidade

dos valores assumidos pela feicido m da imagem no marcador p; no conjunto de treina-

3

. ~ . Eo_ kL 2 k
mento de uma classe objeto k sdo dados por uma Gaussiana G, ;, = G <u Fui' 2 OF, )
k -~ . Cn . ~ .
onde ui, Fe a%m . sdo a sua media e variancia, conforme Equagdes (9) e (10) respectiva-
mente. Entdo, considerando todos os /N marcadores e as M fei¢des da imagem do objeto

medidas na localizagdo dos marcadores, uma mistura de Gaussianas € utilizada para mo-
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(a)

12

« Marcador

[j Peso

(b)

12

« Marcador
i Marcador
selecionado

Marcador
nao selecionado

Figura 5: Representacdo de um PDM de 12 marcadores com a (a) Ilustracdo dos pesos
discriminantes a; nos marcadores, e a (b) Ilustracdo da selecdo de R = 5 marcadores (em

vermelho) para a classificagdo de um objeto.
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delar estatisticamente a classe de objeto k como Q, onde Q) = XY, %07 dxn ’iG,'jm, e
dxr €0 pesodacomponente da mistura de Gaussianas G* .. Detalhes de uma estimativa
m,i )

de misturas de Gaussianas sdo dados em (FIGUEIREDO; JAIN, 2002).

A localizacao de alguns marcadores pode mudar substancialmente em diferentes ima-
gens do objeto, gerando-se comparagdes ndo confidveis das fei¢des nas localizagdes da-
das. Portanto, {2, ¢ mudado nesta abordagem para levar em consideracdo a confiabilidade
dos marcadores no processo de comparacao das feicdes do objeto. Neste método de com-
paracdo das feicdes do objeto, designa-se pesos mais altos aos pontos mais consistentes
(i.e. a um marcador p; pode ser atribuido um peso diferentemente para cada k classe de
objeto, refletindo a relevancia do marcador para a caraterizacao de fei¢cdes do objeto na-
quela localizagdo). Portanto, designando-se um peso diferente para cada marcador p; em
cada £ classe do objeto, a confiabilidade da medicdo extraida no p; € considerada durante

a comparacdo das fei¢des do objeto na classe k, e o {2, mudado, a saber, €2, é:

R

M
1 1 i .
Qo = & > a; <MmZ:1 aGE  + (1 - oz)Bi> (15)

i=1
onde )., é um valor escalar, BF indica a confiabilidade das fei¢des medidas extraida
no p; na classe k, onde 0 < BF < 1,0 < a < 1,e BF = (1/(JM))L/_ xM_ GF7,,
e G':njl representa a probabilidade segundo uma distribuicdo gaussiana da fei¢do m no
marcador p; na image do objeto j da classe do objeto k. Valores altos de BF sugerem
alta confiabilidade das fei¢des medidas no p; na classe k. O termo (1 — o) BF balanceia a
confiabilidade da localiza¢ao onde as fei¢des sdo medidas (p;) e o quanto a medida obtida
da classe k € representativa. O valor do « € calculado para maximizar o valor preditivo
positivo (PPV') durante o treinamento. O PPV = TP/(TP + FP),onde o TP e FP
sdo as taxas do verdadeiro positivo e do falso positivo calculadas com relacdo a referéncia,
respectivamente (FLETCHER; FLETCHER, 2005). O « 6timo foi estimado utilizando-
se um algoritmo de validagdo cruzada nos dados de treinamento (GEISSER, 1993). O
algoritmo para a estimativa do « 6timo ¢ ilustrado no apéndice B. Lembre-se que a; pesa

a qualidade da distincao das medicdes extraidas no marcador p; dentre o conjunto original

de N marcadores (ver a Equacdo (14)).
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Dada uma imagem do objeto de entrada, a classe k&' do objeto que maximiza 2
(Vk € {K} onde { K'} é o conjunto de todas as classes do objeto) indica a classe do objeto
mais provavel, que tem as feicdes do objeto mais parecidas com a imagem do objeto de
entrada. Portanto, a imagem do objeto de entrada é designada pertencer a classe do objeto

k" apés fazer uma busca no conjunto de todas as classes do objeto, e seleciona-se

k' = argmax {Q.} . (16)
Vke{K}

3.2 Modelos Ativos de Formas Modificados

Nesta secdo apresenta-se um esquema ASM modificado que procura melhorar a ro-
bustez da comparacdo do ASM. Nesta abordagem particiona-se o conjunto de marcadores
em dois conjuntos de pontos, a saber, o conjunto de marcadores identificados na imagem,
e o conjunto de marcadores que sdo interpolados a partir dos marcadores identificados.
Uma vez definido o conjunto de marcadores que irdo ser utilizados no PDM para re-
presentar o objeto, um perfil de tons de cinza € detectado em torno de cada um destes
marcadores. O esquema proposto utiliza um perfil de tons de cinza na vizinhanga de cada
uma dos marcadores detectados sobre uma imagem de entrada multicanal (i.e. imagem a
cores) do objeto, para melhorar a comparagdo da forma. Este perfil de tons de cinza for-
nece um modelo de aparéncia local que € usado para o treinamento de um ASM, que por
sua vez, ¢ também utilizado nas imagens de entrada do objeto. O perfil de tons de cinza
auxilia na detec¢do dos marcadores através da estimativa das localiza¢des mais parecidas

da imagem de entrada, conforme vai ser detalhado nesta secao.

3.2.1 Marcadores para a Modelagem das Deformacoes de um Objeto

Nesta secdo foca-se na regido de interesse (ROI) da imagem onde os objetos estdo re-
presentados. As mudancas (i.e. deformacdes, rotacdes ou deslocamentos) que o objeto so-
fre sdo modeladas pelos marcadores interpolados e identificados de um PDM. O j-ésimo
conjunto PDM (na j-ésima imagem de treinamento) corresponde apenas a uma parte dos

() marcadores, denotado como {P;,}, ¢ = 1,...,Q. Nesta abordagem particiona-se o
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conjunto PDM em dois conjuntos de marcadores, como explicado a seguir. Um con-
junto de marcadores capta as feicdes importantes do objeto, como cantos e bordas, e €
chamado de "marcadores identificados", e ¢ denotado como {Pj,,}, n = 1,...,N. O
segundo conjunto de marcadores € interpolado entre os marcadores identificados conse-
cutivos do objeto, e somente representa as bordas do objeto (uma vez que normalmente
estdo localizados nos limites do objeto). Chama-se o segundo conjunto como "marcado-
res interpolados”, e é denotado como {Pj, }, ! =1, ..., L. Dois marcadores identificados
consecutivos podem ter marcadores interpolados entre eles. A Figura 6 ilustra os conjun-
tos de marcadores identificados e marcadores interpolados para o caso de um objeto que
representa a forma de um ponteiro de um painel analégico. Normalmente, os marcadores
identificados sdo localizados manualmente na fase de treinamento do ASM, mas os mar-
cadores interpolados sdo localizados automaticamente durante a fase de treinamento, o
que simplifica o processo ja que existem menos marcadores que precisam ser localizados

manualmente.

No j-ésimo conjunto PDM x; (que corresponde a j-€ésima imagem do conjunto de
treinamento), os dois conjuntos de marcadores representam de forma compacta a forma

de um objeto, tal como indicado abaixo:

T
X; = [xjal y Yjars Tjbys Yjbrs -+ Ljbrs Yjbrs Ljay s yjaN] ) (17)

~ Z .2 " . . " ~
onde (g, , Yja, ) s30 as coordenadas do n-ésimo "marcador identificado", (s, yj,) s30

as coordenadas do /-ésimo "marcador interpolado”, e () = N + L.

O ASM usado para modelar o objeto é treinado com J imagens onde o objeto apa-
rece em localizacdes diferentes da imagem. Nas imagens de treinamento os marcadores
identificados s@o localizados, e a matriz de treinamento dos PDMs X = [xy,...,X;] é
obtida. Como mencionado anteriormente, a andlise de componentes principais (PCA) é
usada para encontrar os principais modos de deformacdo da forma do objeto com base
nos dados de treinamento X. Os modos de deformacdo sao associados aos autovetores da
matriz de covariincia de X, e a consisténcia da forma € alcancada mediante a defini¢do de

restri¢cdes aos parametros, em termos dos autovalores calculados. A referéncia das defor-
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macdes € a média dos PDMs treinados. Portanto, cada z-ésima instancia de deformacao

do objeto € parametrizada como a seguir:

x, = X + Hm,, (18)

J
J=1

onde X é a média de X, calculada com as .J imagens de treinamento comoX = (1/.J) >
H contém ¢ autovetores da matriz de covariancia unitaria e ortogonal de X, associada aos
autovalores \,, (v = 1,...,5), entdo H € R??*<. O vetor m, de tamanho ¢ x 1 é expresso
como m, = H'(x, — X) e define um conjunto de parimetros de um modelo ativo de
forma para a z-ésima instancia. A consisténcia da forma € fornecida com as restri¢des
das variacdes do (-ésimo parametro m., em £3+/),. A Equacdo (18) representa o modelo

para todas as formas no conjunto de treinamento de PDMs X, (i.e. um z -ésima instancia

representa a j-ésima forma X, = X, € calculada com os pardmetros m, = HT(xj —X)).

Figura 6: Ilustracdo de um PDM utilizando marcadores identificados F,, (circulos ver-
melhos vazios), e os marcadores interpolados (circulos azuis) que modelam um ponteiro
de um painel analégico utilizando um ASMcom N =9, L. =8¢ ) = 17.

3.2.2 Obtencio de Modelos de Aparéncia Utilizando Perfis RGB

Os marcadores t€ém que estar localizados com antecedéncia para treinar o ASM. Os

pontos PDM sdo procurados em torno da vizinhanca dos marcadores detectados (i.e., no
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perfil do marcador), ambos, nas imagens de treinamento e nas imagens de entrada. A
seguir, apresenta-se o procedimento para o cédlculo dos vetores derivada do perfil nor-
malizado aplicado as imagens a cores de um objeto para a busca de marcadores em tais
imagens.

Uma estrutura do perfil é amostrada com e pixels por canal h de cor em torno da
posi¢ao provavel de cada marcador na imagem de treinamento. No g-ésimo marcador, o

vetor do perfil é:

ijh = [f<1)jqw 3 f(e)j(Ih]’ (19)

onde f; ¢ o nivel de

ian, € 0 vetor do perfil no h-ésimo canal de cor da imagem, e f(-)

Jan
cinza do pixel da vizinhanca do ¢-ésimo marcador no h-ésimo canal de cor da imagem.
O vetor do perfil € centrado no ponto provavel de localizagdao do marcador, e inclui os

niveis de cinza dos pixels capturados ao longo da normal no contorno local do marcador
(COOTES; TAYLOR, 1993; WAN; LAM; NG, 2005).

O vetor derivada do perfil no g-ésimo marcador no canal h de cor, é expresso pe-
las mudancas dos niveis de cinza que ocorrem entre pixels adjacentes no vetor do perfil

indicado na Equacao (19):

dfj% = [f(z)j% - f(l)jlnn s f(E)th - f(€ - 1)th]7 (20)

onde df;,, denota o vetor derivada do perfil no /-ésimo canal de cor, o qual também pode
representar compactamente os canais de cores h = 1,...,h (para o modelo de cor Red

Green Blue (RGB), h = 3):

df;, = [df;,, |df;,, |df;,,] T, (21)

o qual denota os trés vetores derivada do perfil (um por cada canal), concatenados como
uma matriz com uma unica coluna (uma coluna concatena todos os trés vetores derivada
do perfil), calculado para o g-ésimo marcador da j-ésima imagem do treinamento. O vetor

derivada do perfil normalizado denotado g, € definido como:
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df;
KV df (6)54]

onde |df () 4| € 0 valor absoluto do b-ésimo elemento do vetor derivada do perfil associado

i = (22)

ao ¢-ésimo marcador.

A variabilidade dos vetores derivada do perfil normalizado € modelada para diferen-
tes marcadores no conjunto de dados de treinamento X, e com base nessa informacao de
variabilidade, o modelo do objeto € ajustado para fazer a comparacdo com a forma do ob-
jeto de uma imagem de entrada. As variagdes do perfil podem ser modeladas utilizando
andlise de componentes principais (PCA), como indicado na Equacao (18). O modelo
de aparéncia do objeto € treinado com J imagens de treinamento (com os marcadores
colocados com antecedéncia), representando a forma do objeto em diferentes posicdes na
imagem. Para o ¢-ésimo marcador um conjunto de .J vetores derivada do perfil normali-
zado (um por imagem de treinamento) estdo dispostas em uma matriz, em que as colunas

sdo os J vetores derivadas do perfil normalizado:

G, = (814, 8> > &14); (23)

onde G, € a matriz chamada simplesmente de matriz de perfis no g-ésimo marcador.

Portanto, o vetor derivada do perfil normalizado (chamado aqui simplesmente como
modelo do perfil) ao redor do g-ésimo marcador pode ser representado com base em um

modelo semelhante a Equacgdo (18), como a seguir:

g, =g, + Wy, (24)

onde g, ¢ o modelo do perfil no g-ésimo marcador (i.e. o modelo do perfil obtido
com o modelo e o pardmetro r,), g, ¢ a média do modelo do perfil para o g-€simo
marcador de tamanho A(e — 1) x J (construido com .J imagens de treinamento como
g, = (1/J) 2‘;:1 g;,)- A matriz W, contém « autovetores da matriz de covariancia de
G,. associado aos autovalores v,, (¢ = 1,...,x), entdo W, € RUe=Dxx O vetor de pa-

rdmetros r, de tamanho x X 1, ajusta o modelo do perfil para coincidir com o vetor do
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perfil local na imagem de entrada, ao redor do ¢-ésimo marcador (i.e., que minimize a
norma Euclidiana de uma diferenca entre vetores [|g, — g, ||22). Para reduzir a chance de
detectar pontos espurios de fei¢des restringe-se as variacdes do (-€simo parametro r, em
+3,/7.. O vetor de parametros do perfil na Equag@o (24) € dado por r, = W;(gq -g,)
(COOTES; TAYLOR, 1993).

Agora, considerando-se todos os marcadores simultaneamente, o modelo de aparéncia

ou modelo dos perfis, que é utilizado para representar o objeto na sua excursao ao longo

da imagem, pode ser descrito como:

g§=8+Wr, (25)

onde g = [ng, e gg]T ¢ o modelo de aparéncia ou modelo dos perfis que representa os
perfis de todos os () marcadores, g = [g] , ..., gg]T ¢ a média do modelo dos perfis para
todos os () perfis nos marcadores, W = diag[Wy, ..., W] € a matriz diagonal de autove-
tores W, considerando todos os () perfis nos marcadores, e r = [r{ , ..., rg}T € o vetor de

parametros do modelo dos perfis (que representa os perfis de todos os () marcadores).

3.2.3 Localizacio dos Marcadores Utilizando os Perfis RGB

Nesta abordagem procura-se representar o objeto utilizando um ASM treinado para a
estimativa da forma do objeto, dadas umas estimativas confidveis dos () marcadores.

Um processo de comparagdo dos perfis € utilizado para localizar todos os () marca-
dores na imagem de entrada, cuja estrutura de perfis é representada compactamente na
Equagdo (25). Para o g-ésimo marcador, o perfil estimado € g,. A forma e os parame-
tros do modelo de aparéncia sido obtidos apds a comparagido dos perfis para todos os ()
marcadores. Para o vetor de parametros de forma m,, existem ¢ elementos por instancia,
(que € o nimero de autovetores da matriz de covariancia de X, veja-se a Equagdo (18)) e
para o vetor de pardmetros de aparéncia r,, existem ~ elementos, (onde € o nimero de
autovetores da matriz de covariancia de G, veja-se a Equagdo (24)).

Inicialmente, os marcadores sdo procurados na imagem de entrada do objeto. A busca

pelos marcadores € inicializada nas normais das bordas (BREJL; SONKA, 2000), e o
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procedimento de comparagdo da forma prossegue fazendo deslocamentos a partir da es-
timativa da posi¢do inicial do marcador ( i.e., a partir de ¢ = 0 ), ao longo da normal
da borda com ¢ € [—n,n]. O procedimento de busca do marcador pode ser sumarizado
como a seguir: dado um ¢-ésimo conjunto PDM de teste, (correspondente a ¢-ésima ima-
gem de teste), a posi¢do do ¢g-€simo marcador candidato € indicado pelo parametro o que

minimiza a funcdo de custo:

. )
pg = argmin [|gh® — g || (26)
o€[-n,n]

onde gg(g) € o vetor derivada do perfil normalizado de uma ¢-ésima imagem de teste, no

q-ésimo marcador deslocado ¢ posi¢des ao longo do intervalo [, 7], g, é o modelo do
perfil expresso na Equagdo (24), || - ||, ¢ a norma {5 ou norma Euclidiana, p, é a distancia
a partir do g-ésimo marcador até a posi¢ao do marcador candidato. Note que a norma
Euclidiana quadratica na fun¢do de custo na Equacdo (26) € o erro quadrado em notacio
de vetores, entdo a minimizacdo na Equacdo (26) € o erro minimo quadrado encontrado
durante a comparagdo. Uma vez que a comparacao ¢ feita para todos os marcadores é
possivel atualizar os parametros do modelo de forma através do deslocamento. O deslo-
camento € a mudanca de posi¢do do marcador da posicao original para um local onde se
espera ter um marcador. O deslocamento ¢é realizado apds o procedimento de compara-
cdo ter sido feito para todos os marcadores. O vetor de deslocamento em uma z-ésima

instancia, denotado Ay _, é dado por

AXz = [xplﬂypu "'7pr7pr]T7 (27)

onde (x,,,%,,) sdo as coordenadas da posi¢do candidata do g-ésimo marcador. A Figura
7 ilustra o espaco para a localizagdo do g-ésimo marcador onde uma busca local segue a

direcdo normal.

Ap6s o procedimento de comparagao, tanto os parametros do modelo de forma quanto
os parametros do modelo de aparéncia devem ser atualizados conforme a restri¢do de

variabilidade (i.e. £3+/), no caso do modelo de forma e +3,/7. no caso do modelo de
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Figura 7: Tlustracdo de um espaco para a localizacdo do g-ésimo marcador onde uma
busca local segue a direcao normal.
aparéncia). Considerando-se a estimativa do vetor do deslocamento na Equacgao (27), e o

modelo de forma na Equacdo (18), o vetor de parametros de forma € atualizado conforme

m,=H' (A, —X). (28)

O vetor de parametros do perfil € atualizado para cada g-ésimo marcador como

r,=W, (g% —g), (29)

q

onde gz(Pq)

€ o vetor derivada do perfil normalizado da ¢-ésima imagem de teste, no g-
ésimo marcador deslocado p, posi¢cdes. O valor do p, € o resultado da minimizagdo da
func¢do custo da Equacdo (26) encontrada durante a comparacdo. O modelo de aparéncia

na Equacdo (25) é preenchido com cada um dos parametros atualizados.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Neste capitulo apresenta-se os resultados experimentais e discussdo das inovacdes
propostas nos modelos ativos de formas, que correspondem as contribui¢des na melhora
do ASM para o reconhecimento de objetos e modificagdes do ASM na melhora da compa-
racdo de objetos em imagens a cores. Os resultados experimentais ilustrados na se¢do 4.1
e na se¢do 4.2 sdo dados a partir de aplicagdes do método proposto na melhora do ASM
para o reconhecimento de objetos apresentado na secao 3.1. Os resultados experimentais
ilustrados na secao 4.3 sdo dados a partir de uma aplicacdo do método proposto do ASM
modificado na melhora da comparagcdo de objetos em imagens a cores apresentado na

secdo 3.2.

4.1 Aplicacoes em Reconhecimento de Faces

Para a avaliacdo de desempenho do método proposto na secdo 3.1 contextualizado
para aplicacdes em reconhecimento de faces (i.e. com ., como critério para o reconhe-
cimento de faces), foram testados: a abordagem ASM padrao; dois métodos conhecidos
adequados para reduciao de dimensionalidade, a saber, a andlise de componentes princi-
pais (PCA) (TURK; PENTLAND, 1991), e andlise de regressao discriminante espectral
(SRDA) (DENG; XTAOFEI; JTAWEI, 2008); e o método de fusdo melhorada de dados
para reconhecimento de faces (DFBFR) (DEMIREL; ANBARJAFARI, 2009), que apre-
senta um desempenho imponente e representa o estado da arte em termos de reconheci-
mento de faces. Esses métodos foram testados na base de dados de faces Essex (ESSEX,

2011), cujas imagens contém uma diversidade grande de usuarios ( foram utilizadas 100
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classes que representam os individuos; para cada classe foram utilizadas as 5 primeiras
imagens para treinamento e as 15 ultimas imagens para teste ). Adota-se o detector de
face utilizado em (DEMIREL; ANBARJAFARI, 2009). O algoritmo ASM para faces foi
implementado com N = 68 marcadores, e w = 11 pixels. Os dois canais de cromindncia
C, e C), foram utilizados como feicdes da face na imagem (DEMIREL; ANBARJAFARI,
2009)(M = 2).

Para fazer uma avaliacdo justa do método apresentado na secao 3.1, dois testes foram
dirigidos: 1) avaliacdo do método utilizando faces detectadas com sucesso; e 2) avaliagao
sisttmica do método. A avaliagdo do método utilizando faces detectadas com sucesso € o
teste do método descontando os erros introduzidos pelas faces detectadas incorretamente.
A exatiddo aqui € definida como a taxa de reconhecimento média para cada classe. Os
resultados na Tabela 1 coluna (a) ilustram a melhora obtida pelo método proposto quando
comparado com 0 ASM e outros métodos. Em comparagdao com outros métodos, o ASM
tem baixo desempenho, em termos de exatiddo, mas o seu desempenho pode ser melho-

rado substancialmente pela abordagem de selecao de feicdes (ASM melhorado).

Tabela 1: Comparacdo de desempenho para o conjunto de testes (maiores valores de
exatiddo)

Teste de Métodos (a) Exatidao (b) Exatidao
do Método  Sistémica
PCA (TURK; PENTLAND, 1991) 0.9033 0.8720
SRDA (DENG:; XIAOFEI; JIAWEI, 2008) 0.9207 0.9000
DFBFR (DEMIREL; ANBARJAFARI, 2009) 0.9373 0.9153
ASM (N = 68) 0.9040 0.9027
ASM melhorado (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012a) 0.9533 0.9193

(6timo: o = 0.2, R = 27)

Foram utilizados R = 27 marcadores em nos testes (i.e.,R < N/2), uma vez que isto
reduz o numero original de marcadores enquanto a; ¢ maximizado. A Figura 8 ilustra
R = 27 marcadores selecionados (marcadores em vermelho) em uma face no teste do
método, onde os maiores valores de exatidao foram encontrados.

Na avaliacdo sistémica, as imagens foram selecionadas aleatoriamente, e o desem-

penho do detector de face tende a afetar negativamente os resultados finais. A Tabela 1
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Figura 8: Ilustracdo de R = 27 marcadores p; (PDM) selecionados em vermelho no teste
do método.

coluna (b) ilustra que 0 ASM melhorado melhora o desempenho do ASM. Isto pode ser
explicado considerando que o método ASM tende a ter um desempenho pobre, quando
os marcadores sdo afastados das bordas do quadro da imagem retornado pelo detector de
face (i.e., quando as faces ndo sdo detectadas corretamente), impactando negativamente a
avaliagdo sist€émica do ASM. O ganho do desempenho como uma funcao de « € ilustrada
na Figura 9 (a) e na Figura 9 (b), para os dois tipos de testes. Como o DFBFR nao

permite reducdo de dimensionalidade, somente € ilustrado na Tabela 1.

Outra proposta com base em algoritmos genéticos (GA), pode melhorar de forma
meta-heuristica os resultados do desempenho do classificador utilizado em (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012a), uma vez que existe uma quantidade grande de combinacdes
para a selecdo dos marcadores que otimiza a taxa de acerto (VIGNOLO et al., 2012).
Em (VIGNOLO et al., 2012) um niimero de combinacdes de marcadores foi introduzido
nos trés processos fundamentais da GA: selecdo, variacao e sustituicdo, até atingir uma
exatiddo de 0.98 utilizando 56 fei¢des (localizadas em 28 marcadores utilizando os dois

canais de crominéncia Cj, e C).).
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Figura 9: Comparacao de desempenho utilizando: (a) Avaliacao do método; e (b) Avalia-
cao sistémica.

4.2 Aplicacoes em Monitoramento Visual de Painéis

Nesta secdo concentramo-nos na aplicacdo do método proposto na se¢do 3.1 para a
selecdo marcadores em ASM para o caso de leitura de painéis.

A aplicagdo de ASM em leitura de paineis € contextualizado no cendrio onde um mé-
todo automatico de monitoramento visual € utilizado como ferramenta redundante para
acessar remotamente medidores analégicos, e o medidor momentaneamente (ou perma-
nentemente) ndo tem uma interface de comunicacdo digital disponivel. A Figura 10 (a)
ilustra as etapas de um esquema de monitoramento visual automatico de painéis analdgi-
cos. O sistema redundante ilustrado na Figura 10 (a) € designado inicializar a operacao
quando a topologia tradicional para monitoramento de medidores falha, como ilustrado
na Figura 10 (b).

Também, tem-se interesse no uso de tecnologias de painéis com baixo consumo de
poténcia, i.e. medidores de painel analdgico. A novidade nesta secdo € a utilizacdo de

modelos ativos de formas (ASM) como um modelo flexivel para representar as deforma-
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coes de um painel analégico através de marcadores ao longo de sua escala de medicao.
Estes marcadores mudam a sua posi¢do com as deformacdes do objeto. Utiliza-se estes
marcadores para identificar automaticamente a regido de interesse (ROI) em imagens de

painéis analdgicos, e depois € feita a leitura com base nas formas identificadas do medidor.

(a)
‘ Rede para ASM para Camera Painel
Monitoramento

(b) Processo

Figura 10: (a) Esquema de redundéncia ativa para monitoramento visual de medidores
com painel analdgico, e (b) Rede utilizada para o monitoramento de medidores.

Um conjunto de marcadores € definido para a captura de informacgdo geométrica de
um medidor com painel analdgico dado. Define-se N = 14 marcadores no PDM, como
ilustrado na Figura 11 (a). O niimero de marcadores depende da forma do painel, e em
alguns casos mais do que 14 poderiam ser utilizados. Cada marcador p; no PDM repre-
senta uma localizacdo relevante da forma (i.e. 11 marcadores para a caixa de bordas, e 3
marcadores para o ponteiro). O aspecto visual em cada localizagdo do marcador na ima-
gem do painel e descrita pelo conjunto de feicdes ( i.e. posi¢ao z, posi¢do y, luminancia,
textura, etc.). Neste caso, o0 ASM utiliza as posi¢oes (z, y) dos marcadores como feigdes,
e os perfis de luminincia dos marcadores como aparéncia.

Os painéis analdgicos usualmente tem divisdo por intervalos. Utiliza-se um ASM de
N pontos PDM S, . para representar os valores de leitura na k-ésima forma do painel.
Associa-se cada S}  a leitura ao longo da escala do painel analdgico, k = 1, ..., K, deno-
tado como Sy = {pi(z; + €4, yi + €,,)}", i = 1,..., N, onde (;,y;) sdo as coordenadas
de um ponto do PDM p; e (e,,, €,,) sdo os erros de localizagdo. Para limitar a variabili-

dade da forma, divide-se o painel do medidor em K intervalos (i.e. para X = 3 tem-se
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3 ASMs, um k-ésimo ASM para cada intervalo do painel do medidor). Cada ASM ¢
treinado com J imagens de treinamento que pertencem ao seu intervalo de medi¢do. Os
valores das medidas obtidas pelo dispositivo de referéncia sao associadas as formas dos
PDM:s (inclinacdo do ponteiro) em cada uma das .J imagens de treinamento por classe.
A selecdao dos marcadores do PDM para a leitura automética de medidores com painel

analdgico € detalhada a seguir.

2 (a) 3
® o) )
9
10
% 3
2
12 7
e 9—96 1
co—9 n @ © 14
1 14 13 5 4

Figura 11: (a) Ilustracdo de marcadores p; (PDM) utilizados no ASM proposto para o
painel analégico, com N = 14 e R = 3 marcadores principais localizados para a ROI, e
(b) Outra forma do PDM em um ASM para um painel analégico.

Em um ASM para painel analégico tem-se (N — R) marcadores que ndo sdo tteis
para a leitura, (i.e. a caixa do painel) e outros que sdo uteis para a leitura, (e.g. o ponteiro
do painel). Foca-se na regiao de interesse (ROI), que tem marcadores tteis para a leitura
do painel (com o PDM do ASM). Os marcadores relevantes foram calculados segundo
o procedimento ilustrado na se¢do 3.1 com o PDM ilustrado na Figura 12 (b), onde a
funcao de pesos a; € calculada a partir da Equacao (14) para as ' = 3 escalas do painel
representada por cada S, com k = 1, ..., K e J = 5 imagens de treinamento. As feigcdes
relevantes foram identificadas como as posi¢des do ponteiro, (posi¢do no €ixo z € no eixo
y, i.e. (x;,y;) de um marcador p;, entdo M = 2). Por exemplo, para um nimero reduzido
de marcadores R. = 5, a funcdo de pesos identifica os marcadores relevantes do painel
como ¢ ilustrado na Figura 12 (a) (valores em vermelho). Os valores de a; na Figura 12
(a) sugerem que no minimo sdo necessdrios R = 3 marcadores localizados no ponteiro

para realizar um reconhecimento de classes.
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Figura 12: (a) Exemplo de valores da funcdo de pesos a; com R, = 5 no PDM de um
painel analdgico (marcadores selecionados em vermelho para um valor R, = 5) , € a sua
(b) Ilustragc@o no PDM respectivo (marcadores selecionados em circulos vermelhos vazios
para um valor R, = 5).
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Utiliza-se R = 3 em nos testes porque € o nimero de marcadores no ponteiro do
painel como ilustrado na Figura 11 (a). A k'-ésima classe dos ASMs é reconhecida pela

expressao:

k' = argmin{ | — SF?}, (30)
Vke{K}

onde % representa o valor esperado do vetor perfil (luminancia) nos R marcadores se-
lecionados durante o treinamento, e S ,f sdo os valores de luminancia localizados nos R
marcadores do k£ ésimo ASM selecionados durante a comparagdo, com k = 1, ..., K. Nos
testes K = 3 representa o niimero de intervalos de medi¢do, £ = 1 para intervalo baixo,
k = 2 para intervalo médio e £ = 3 para intervalo alto. Desde que o intervalo do medi-
dor seja reconhecido, a inclinacao do ponteiro representado pelos R marcadores, poderia
ser calculada utilizando uma regressao linear durante o treinamento. A leitura do painel

analdgico € obtida por:

0= Bm(SH) + X, (31)

onde o € o valor da leitura, 712( S} € a inclinagdo do ponteiro indicada pelos R marcadores
selecionados do ponteiro localizado na k'-ésima classe ASM, e X, /3 sdo os pardmetros da

regressao linear, calculadas pelo estimador de menor diferenca quadratica (REIS, 2008).

O parametro fundamental em um painel analdgico € a escala minima de divisdo é,
que limita a precisdo (tolerancia) em um monitoramento visual de um painel analdgico
em 0 = ¢/2. Nos testes foi utilizado o medidor HIOKI MODEL 3007, que tem um
painel analdgico com intervalo [0, 12] volts DC e uma escala minima de divisdo ¢ = 0.2
volts, como ilustrado na Figura 13 (a). O intervalo [0, 12] volts DC da imagem do painel
analdgico foi representado com 184 pixels, com uma resolucdo aproximada de 3 pixels na
escala minima de divisdo € = 0.2 volts DC. O sensor da camera digital tem uma resolucao
de (640 x 480) pixels por imagem. O ASM para o painel analdgico foi implementado
para N = 14 marcadores, e & = 3 pontos ASM foram selecionados para a ROI, como

€ ilustrado na Figura 11 (a). O ASM foi treinado utilizando 5 imagens do painel para
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cada k-ésima classe do ASM. A classe do modelo associado com K = 3 foi, £k = 1 no
intervalo [0, 4) volts DC, k£ = 2 no intervalo [4, 8) volts DC, e k = 3 no intervalo [8, 12]
volts DC. O algoritmo ASM foi implementado seguindo o procedimento em (COOTES,
2000). O esquema ASM proposto para o monitoramento de um painel analégico foi
implementado em Matlab. A média do tempo de execucdao do esquema ASM proposto
foi 24.66 segundos, utilizando um computador IBM-PC compativel com um processador
Intel de dois nucleos de 2.67 Mhz e 8 Gb de RAM. Os resultados da comparaga@o obtidos

com o medidor com painel modelado com o nosso ASM ¢€ ilustrado na Figura 13 (b).

(b)

HIOKI HIOKI

Figura 13: (a) Painel analégico do medidor HIOKI MODEL 3007, e (b) Comparagdo do
ASM para o painel analdgico do medidor HIOKI MODEL 3007, marcadores em pontos
vermelhos e bordas em pontos azuis.

O método proposto apresentado em (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) para o
monitoramento visual de painéis em medidores, foi testado com 15 imagens do painel
analdgico (640 x 480 pixels) para cada um dos intervalos [0, 12] volts DC e [0, 200] volts
DC. A Figura 14 ilustra o desempenho da comparacdo do ASM, em termos da média
do erro de localizacdo dos marcadores ( o erro de localizagdo dos marcadores € a dife-
renga absoluta entre a posicdo estimada dos marcadores no modelo e a posi¢ao real dos

marcadores do objeto na imagem), para o painel analégico do medidor, baseado em R

marcadores {ps, pg, 10} para cada classe {k = 1,k = 2,k = 3} do ASM no intervalo
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[0, 12] volts DC. A média do erro absoluto (ou simplesmente erro) da comparagdo ASM é
< 3 pixels para a maioria dos [? marcadores, que € igual (ou menor do que) o nimero de
pixels da escala minima de divisdo e (3 pixels em ¢ = (.2 volts DC), fornecendo a resolu-
cdo de leitura suficiente considerando que esteja livre de erros geométricos ou paralaxe.
As medig¢des do método proposto no intervalo [0, 12] volts DC com relagdo a referéncia

sdo ilustradas na Figura 15.
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Figura 14: Média do erro da comparacao ASM por pixel obtido no painel analégico, (a)
Modelo classe £ = 1, (b) Modelo classe k = 2, e (¢) Modelo classe k£ = 3.

A exatiddo € o erro da medida quando comparado com a medida fornecida a par-
tir um dispositivo utilizado na calibracdo (dispositivo referéncia) (KAUFMAN; SEID-
MAN, 1988). O dispositivo referéncia utilizado foi o multimetro digital Minipa modelo
ET 2615A (LCD de 4 digitos). A exatidao foi representada pelo desvio padrdo do erro
absoluto ¢ e a média do erro absoluto p1. A Tabela 2 parte (a) ilustra a exatiddo da me-
di¢do para o esquema proposto de monitoramento visual de medidores considerando-se a
tolerancia da medigao visual ; < d. O erro absoluto minimo € zero, e os erros absolutos

maximos estao ilustrados também na Tabela 2 parte (a). Os dados visuais foram captura-
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Figura 15: Medicdes do método do monitoramento automdtico visual apresentado (Volts).

dos em diferentes distdncias do observador (d = 60 cm e d = 30 cm, com duas pessoas)
para ilustrar o efeito da resolucdo nos testes. A Tabela 2 parte (a) ilustra a estatistica da
exatidao para o esquema do ASM apresentado quando comparado com a exatidao da lei-
tura humana. O desempenho do esquema ASM apresentado em termos do desvio padrao
(0.0891 volts DC) € parecido ao desempenho de uma leitura humana no medidor desde
uma distancia de d = 60 cm (0.0803 volts DC), mas ndo tem um desempenho tdo bom
quando comparado com uma leitura humana capturada desde uma distancia de d = 30
cm (0.0723 volts DC), isto é possivelmente, porque em distincia curta (d = 30 cm), a
resolugcdo da imagem é menor do que a imagem vista pela leitura humana (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012b). A imagem do painel analégico é também degradada pelo for-
mato para compressdo com perda Joint Photographic Experts Group (JPEG). Entretanto,
o desempenho do método proposto em termos da média (0.1020 volts DC) foi superior
quando comparado com a leitura humana em todas as imagens testadas. Os resultados

ilustrados na Tabela 2 parte (b) sugerem que a condig@o de tolerancia p < § (1.2327 volts
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DC < 2.5 volts DC) € satisfeita quando € utilizada uma resolucdo alta (i.e. mais pixels

utilizados para representar cada divisdo de escala é).

Tabela 2: Estatistica da exatidao para o esquema apresentado de monitoramento visual de

medidores com painel, (a) 3 pixels por é e (b) 9 pixels por é.

(a) Intervalo [0, 12]Volts DC, 6 = 0.1Volts DC

Erro Absoluto (Volts DC)

7 o Min Max
ASM (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) d = 30 cm 0.1020 0.0891 0.00 0.26
Humano d = 30 cm 0.1460 0.0723 0.00 0.24
Humano d = 60 cm 0.1060 0.0803 0.00 0.34
(b) Intervalo [0, 200] Volts DC, § = 2.5Volts DC I o Min Max
ASM (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) d = 30 cm  1.2327 0.9380 0.03 2.93
Humano d = 30 cm 1.9000 1.1958 0.20 3.80
Humano d = 60 cm 1.9933 1.2062 0.20 4.20

Como mencionado anteriormente, o esquema ASM apresentado na secdo 4.2 pode ser

adaptado para diferentes formas de painéis analégicos. Com o intuito de ilustrar o com-
portamento do ASM proposto em outros tipos de painéis analdgicos, foi testado o PDM
ilustrado na Figura 11 (b), cujos resultados da comparagdo estdo ilustrados na Figura
16. A Tabela 3 ilustra a estatistica da exatidao para o esquema apresentado de monitora-
mento visual do painel ilustrado na Figura 16, cujos resultados satisfazem a condicao de
tolerancia p < ¢ (1.4109 volts AC < 2.5 volts AC). Se uma imagem ilustrar diferentes
medidores com painéis, dois ou mais ASMs poderiam ser utilizados (um para cada tipo
de painel que se pretende monitorar), como vai ser apresentado com detalhes na secdo

4.3, mas utilizando um ASM modificado proposto na se¢ado 3.2.

Tabela 3: Estatistica da exatidao para o esquema apresentado de monitoramento visual do
painel ilustrado na Figura 16, 5 pixels por é.

Intervalo [50, 200] Volts AC, 6 = 2.5Volts AC Erro Absoluto (Volts AC)

W o Min Max
ASM (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) d =30 cm 1.4109 1.2248 0.19 4.02
Humano d = 30 cm 1.7333 1.7915 0.00 7.00
Humano d = 60 cm 2.5333 1.9591 0.00 8.00
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Figura 16: Comparacio do ASM em um painel analégico com um PDM ilustrado na
Figura 11 (b), marcadores em pontos vermelhos e bordas em pontos azuis.

4.3 Aplicacoes em Monitoramento Visual de Multipainéis

Nesta secdo concentramo-nos na aplicacdo do método proposto na secao 3.2 para
a comparacdo dos marcadores adequados em um PDM (j4 com selecdo de marcadores
seguindo o método proposto na secdo 3.1, contextualizado na sec¢ao 4.2) que representam
os ponteiros que permitem a leitura visual de multipainéis.

A leitura visual automadtica de um medidor com painel analégico individual foi intro-
duzida em (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b). Tem-se duas fases neste processo, o
treinamento ASM e a comparacdo do painel (fase de leitura). Os dois estagios, o trei-
namento e a comparagdo, sao realizados para cada subclasse ASM correspondente a um
subintervalo da escala completa do painel anal6gico. Durante o treinamento dois mode-
los sdo construidos. Um modelo que captura a forma de um conjunto de coordenadas de
marcadores, tal como explicado na se¢do 3.2.1 e indicado na Equacdo (18). O segundo
modelo é construido a partir dos perfis como explicado na Secdo 3.2.2 e Equacdo (25).
Os valores de leitura de referéncia sdo fornecidos pela calibracdo e as imagens de treina-
mento sdo marcadas com as leituras obtidas durante o treinamento. Durante a comparagao

da forma em uma imagem de entrada, a leitura visual automatica do ponteiro € obtida di-
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retamente a partir da inclinagdo dos marcadores associados ao ponteiro do medidor. Nos
materiais utilizados na se¢éio 4.2 apenas os "marcadores identificados"{ P, } sdo usados
para a estimativa da inclinagdo do ponteiro utilizando um modelo de regressao linear

(REIS, 2008).

Na se¢do 3.2 usa-se um esquema PDM especial, o que implica em um esquema di-
ferente para a defini¢do de marcador, representacao do perfil e localizacdo do marcador,
como explicado nas secdes 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3, respectivamente. Utiliza-se aqui "mar-
cadores identificados" e "marcadores interpolados"como ilustrado na Figura 17 (a) e
na Figura 17 (b). Os "marcadores identificados" estdo localizados manualmente para
cada imagem do painel exibida durante a fase de treinamento, e os "marcadores inter-
polados"estao localizados automaticamente por interpolacdo linear entre os "marcadores

identificados".

O procedimento da comparacdo no ASM visa encontrar a melhor posicdo e os melho-
res parametros da forma que se encaixam em uma instancia do modelo x., inicializado
com o valor esperado, para um novo conjunto de pontos da imagem Ay . O espaco da
comparagao € avaliado na representacdo do modelo de aparéncia, calculado de acordo
com o procedimento na secao 3.2.3. Uma vez que o melhor ajuste é calculado em ter-
mos do erro minimo quadrado da comparacdo, o deslocamento dos marcadores sobre
a imagem ¢ calculado pela Equacdo (27). O modelo de forma e o modelo de aparén-
cia sdo atualizados utilizando a Equacao (28) e a Equacgdo. (29), respectivamente. Nos
testes foi utilizado o maximo nimero de autovetores para cada um dos modelos. Este
objetivo € atingido de forma progressiva até um niimero de iteracdes, minimizando a pro-
jecdo entre o modelo correspondente e a localizag@o dos perfis dos marcadores na imagem
|Ax. — Treo(X + Hm,)|%, onde T; ¢ o(X + Hm,) denota as posi¢des do PDM na repre-
sentagdo da imagem X, realizando uma rotacao por #, um dimensionamento por &, e um

deslocamento de coordenadas por (z,y).

O esquema ASM proposto na se¢do 3.2 foi implementado em blocos concorrentes para
a leitura de multipainéis, como € ilustrado na Figura 18. Cada ASM para painel € inde-

pendente, porém € possivel conseguir um monitoramento visual em paralelo de U painéis
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Figura 17: (a) [lustragd@o de um PDM utilizando marcadores identificados, (circulos vazios
em vermelho) e marcadores interpolados (circulos em azul) para modelar um ponteiro

analégico ASM, neste caso, N = 6, L = 5e = 11, (b) Outro caso de PDM com
N=11,L=10e Q@ = 21.
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analdgicos. Nos experimentos foram utilizados trés medidores com painéis analdgicos
(U = 3). O primeiro medidor tem um painel analégico na faixa de [10, 40] volts AC, mo-
delo RENZ BRASIL, e uma escala minima de divisdo ¢ = 2 volts AC, tal como ilustrado
na Figura 19 (a) etiqueta (1). O ponteiro do painel analégico com rétulo (1) na Figura 19
(a), foi modelado pelo tipo PDM ilustrado na Figura 17 (b), e a sua leitura foi feita esco-
lhendo os "marcadores identificados"{ P,,, Py, Pa }- O segundo medidor tem um painel
analdgico na faixa de [0, 50] volts AC, modelo MF133, ¢ uma escala minima de divisao
¢ = 5 volts AC, tal como ilustrado na Figura 19 (a) rétulo (2). O ponteiro do painel ana-
16gico com rétulo (2) na Figura 19 (a), foi modelado pelo tipo PDM ilustrado na Figura 17
(a), e a sua leitura foi feita escolhendo os "marcadores identificados"{ P,,, P,, P,,}. O
terceiro medidor tem um painel analégico na faixa de [2, 10] mili amperes AC, modelo
RENZ BRASIL, e uma escala minima de divisdo ¢ = 0.5 mili amperes AC, como ¢é
ilustrado na Figura 19 (a) rétulo (3). O ponteiro do painel analégico com rétulo (3) na
Figura 19 (a), foi modelado pelo tipo PDM ilustrado na Figura 17 (b), e a sua leitura foi

feita escolhendo os "marcadores identificados"{ P,,, P,,, P,. }.

IMAGEM

NEEN

Painel 1 Painel U

IR IR’

ASM para |, ., | ASM para
o Painel 1 o Painel U

P

Rede para o Monitoramento
Visual Automatico

Figura 18: Ilustragdo de um diagrama de blocos de uma rede para monitoramento visual
automatico utilizando concorrentemente ASM para U painéis analdgicos.

Todas as imagens dos painéis analdgicos utilizam cinco subclasses ASMs uniforme-
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mente espacadas por intervalo ao longo da escala do medidor (i.e. Sy parak =1, ..., K,
como explicado na se¢do 4.2, com K = 5). Cada subclasse ASM foi treinada com 10
imagens. Todas as subclasses ASMs foram inicializadas perto da média do modelo de
forma. A distancia da cAmera até os paineis é fixa, entdo £ = 1, a rotacdo foi avaliada
para 6 € [—7/20,7/20]. A inicializagdo do ASM ¢ uma tarefa importante quando a ima-
gem sofre vibracdes, porém uma drea da imagem ¢é verificada para cada subclasse ASM,
entdo as coordenadas de deslocamento (z,y), sdo avaliadas em tal drea. O tamanho de
dita drea é experimental, e para as condicdes iniciais dos painéis ilustrados na Figura 19
(a) rétulos (1), (3) e a Figura 19 (a) rétulo (2), sdo 8 x 16, 8 x 16 e 4 x 40 pixels respec-
tivamente. Os melhores resultados da comparacdo de cada subclasse ASM, em termos do
erro minimo quadrdtico, sdo selecionados a partir de tais dreas, para cada faixa de cada

painel analégico a fim de fazer uma avaliagdo completa da faixa de medicao.

A linguagem Matlab foi utilizada para a implementagdo do esquema ASM proposto.
Um computador IBM - PC compativel, com processador Intel quad core de 3.1 GHz e
32 GB de RAM foi utilizado para teste. O tempo de execucdo médio do esquema ASM
proposto para todos os painéis testados foi 11.69 segundos. Para manter a confiabilidade
e a qualidade dos testes o formato da imagem utilizado foi o Windows Bitmap (BMP), em

vez do formato para compressao com perda Joint Photographic Experts Group (JPEG).

O esquema ASM proposto na se¢ao 3.2 em aplicacdes de monitoramento visual auto-
matico de véarios medidores com painéis analdgicos foi testado com 30 imagens de paneis
analdgicos (1930 x 1982 pixels), 10 imagens por cada painel analégico em todas as faixas
de medicdo. O sensor utilizado para adquirir as imagens foi a camera digital de 12.2 me-
gapixels (Canon EOS Rebel XSI). Os resultados da compara¢do do ASM proposto com
€ = 6 pixels, depois de 10 iteragdes sdo ilustrados na Figura 19 (b), as leituras para os trés
painéis com rétulos (1), (2) e (3) sdo realizadas simultaneamente. Além disso, a distri-
buicdo dos diferentes tipos de marcadores estdo ilustrados na Figura 19 (b), onde € facil

observar que os "marcadores identificados"sao pontos relevantes do ponteiro.

A exatiddo € o erro de medida quando comparado com a medida fornecida a partir

um dispositivo utilizado na calibragdo (dispositivo referéncia) (KAUFMAN; SEIDMAN,
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Figura 19: (a) Ilustracdo de uma imagem de multipainéis analdgicos: (1) modelo RENZ
BRASIL (AC V), (2) modelo MF133 (AC V) e (3) modelo RENZ BRASIL (AC mA); e
(b) Resultados da comparagao ASM com € = 6 pixels, depois de 10 iteracOes respectiva-
mente.
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1988). O dispositivo referéncia utilizado foi o multimetro digital Minipa modelo ET
2615A (LCD de 4 digitos). A exatidao foi representada pelo desvio padrao do erro ab-
soluto o e a média do erro absoluto x. A Tabela 4, a Tabela 5 e a Tabela 6 ilustram os
resultados das estatisticas das medicdes utilizando os painéis analégicos com rétulos (1),
(2) e (3) respectivamente, como estdo ilustrados na Figura 19 (a). O parametro essencial
em um painel analégico € a escala minima de divisdo €, o que restringe a precisao (to-
lerancia) do monitoramento visual de painéis analdgicos para 6 = ¢/2. No esquema de
monitoramento visual automatico proposto para multipainéis anal6gicos, foi considerado
a condi¢do de tolerancia da medicdo visual © < 4. O erro minimo absoluto e o erro

maximo absoluto também estao ilustrados na Tabela 4, na Tabela 5 e na Tabela 6.

A condicdo de tolerancia 4 < ¢ foi atingida no esquema ASM proposto para todos
os tipos de painéis analégicos. Os valores das médias ;o das medidas visuais, foi minima
em todos os tipos de teste quando comparado com o método humano. Também, um teste
comparativo de métodos com ASM estao ilustrados na Tabela 4, na Tabela 5 e na Tabela
6. Foram testados quatro métodos ASM. O primeiro método testado é o esquema ASM
proposto. O segundo método testado para a comparagdo foi o esquema original ASM
(COOTES et al., 1995). O método ASM original (COOTES et al., 1995), mantém o
nimero de marcadores definidos manualmente. Os resultados do método original ASM
(COQTES et al., 1995), ilustra o pior desempenho em termos do desvio padrao do erro
absoluto o e da média do erro absoluto p. O terceiro método ASM testado foi o esquema
ASM nao linear (VAN GINNEKEN et al., 2002). O quarto método testado foi o esquema

ASM para painel individual introduzido em (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b).

O posto € o processo de posicionamento de itens de estatisticas individuais ou de gru-
pos, na escala ordinal de nimeros em relagdo a outros. A medi¢do do desempenho dos
métodos ASM testados foi definida em termos do posto da média p nos diferentes painéis.
O desempenho comparativo para cada um dos métodos testados € ilustrado na Tabela 7.
Foi avaliado o desempenho do esquema ASM proposto como a média dos postos em to-
dos os painéis analdgicos 2, e os resultados sdo apresentados na Tabela 7. Em todos os

testes de comparacdo a condi¢@o de tolerancia p < ¢ foi satisfeita. Neste esquema ASM
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Tabela 4: Comparagdo da estatistica da exatidao obtida com o esquema proposto para o
monitoramento visual automdtico de multipainéis analégicos em medidores, no caso do
painel com rétulo (1).

Painel 1, 6 = 1.0Volt AC Erro Absoluto (Volts AC)

Métodos ASM W o Min Max
ASM proposto (N = 11,L = 100) 0.68 034 0.18 1.46
Humano 1.34 153 0.09 471
ASM (N = 11,L = 0)(COOTES et al., 1995) 11.95 992 047 27.46
ASM (N = 111,L = 0)(VAN GINNEKEN et al., 2002) 1.03 0.71 0.10 2.18

ASM (N = 111,L = 0)(BEHAINE; SCHARCANSK]I, 2012b)  0.59 0.25 0.27 1.04

Tabela 5: Comparacdo da estatistica da exatidao obtida com o esquema proposto para o
monitoramento visual automatico de multipainéis anal6gicos em medidores, no caso do
painel com rétulo (2).

Painel 2, 6 = 2.5Volts AC Erro Absoluto (Volts AC)

Métodos ASM 7 o Min Max
ASM proposto (N = 6,L = 100) 209 1.53 0.14 4289
Humano 357 074 272 499
ASM (N = 6,L = 0)(COOTES et al., 1995) 1429 7.78 2.12 26.16
ASM (N = 106,L = 0)(VAN GINNEKEN et al., 2002) 1.51 1.03 0.28 3.10

ASM (N = 106,L = 0)(BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) 2.86 490 0.36 16.63

Tabela 6: Comparagao da estatistica da exatidao obtida com o esquema proposto para o
monitoramento visual automdtico de multipainéis analégicos em medidores, no caso do
painel com rétulo (3).

Painel 3, § = 0.25mA AC Erro Absoluto (mA AC)

Métodos ASM W o Min Max
Proposed ASM (N = 11,L = 100) 0.13 0.07 0.04 0.29
Humano 033 020 0.02 0.59
ASM (N = 11,L = 0)(COOTES et al., 1995) 3.80 3.70 0.10 14.10
ASM (N = 111,L = 0)(VAN GINNEKEN et al., 2002) 022 0.19 006 0.66

ASM (N = 111,L = 0)(BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) 0.14 0.10 0.06 0.36
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proposto se alcancou o melhor desempenho comparativo, em termos da média dos postos
para os diferentes painéis. Por exemplo, a quantidade igual a 1, na coluna 3 (o painel 3
da Tabela 6) na Tabela 7, significa que o esquema ASM proposto atingiu o melhor y den-
tre todos os diferentes esquemas de ASM testados. Os resultados ilustrados na Tabela 7
sugerem que os métodos com base no esquema de perfil (BEHAINE; SCHARCANSKI,
2012b) e o proposto) alcancaram as primeiras posi¢des no posto em painéis com ponteiros
em preto e fundo em branco, provavelmente porque neste caso, o contraste das bordas dos
ponteiros com o fundo em tais painéis analdgicos estao bem definidas, como ilustrado na
Figura 19 (a) painel com rétulo (1) e painel com rétulo (3). Entretanto, para o caso do pon-
teiro de cor (painel com rétulo (2) da Figura 19(a), o painel 2 da Tabela 5), a abordagem
ndo-linear em (VAN GINNEKEN et al., 2002) forneceu os melhores resultados. No caso
do painel com ponteiro de cor, o esquema ASM proposto alcancou um melhor posto do
que o método ASM (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b), provavelmente porque o es-
quema ASM proposto utiliza imagem a cores (modelo de cor RGB) para a representacao
dos perfis.

Tabela 7: Desempenho comparativo do monitoramento visual automdtico proposto para
multipainéis analdgicos de medidores, ilustrado para um sistema com U = 3 painéis.

Métodos ASM Posto Posto Posto Q
painel 1 painel 2 painel 3

ASM proposto 2 2 1 1.66

ASM (COOTES et al., 1995) 4 4 4 4.00

ASM (VAN GINNEKEN et al., 2002) 3 1 3 2.33

ASM (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012b) 1 3 2 2.00

4.4 Discussao

O método do ASM proposto para reconhecimento de objetos apresentado na se¢do 3.1
define pesos a; através da Equacgdo (14), os quais refletem um poder de discriminacdo das
feicOes para os marcadores. Entretanto, quando os marcadores sdo afastados das bordas
do quadro da imagem do objeto € necessdrio ter um fundo ou background uniforme para

aproveitar a selecdo de ditos marcadores a partir dos valores dos pesos a;. As vantagens
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do método do ASM proposto na sec¢do 3.1 sdo duas: permite uma classificacio de alto de-
sempenho como ilustrado na se¢@o 4.1 quando utilizado em aplicacdes de reconhecimento
de faces onde ha deformagdes, e permite identificar os pontos mais relevantes para o reco-
nhecimento de objetos. A desvantagem do método do ASM proposto na secdo 3.1 € que
afeta-se o desempenho sistémico pelo pré-processamento (i.e. controle de luminosidade,
detector de face, etc).

O método do ASM proposto para a melhora da comparagcdo dos marcadores apresen-
tado na secdo 3.2, utiliza defini¢cdes de marcadores adequados para objetos com bordas
bem definidas. O método do ASM proposto na secao 3.2 pode ser utilizado para a leitura
de multipainéis como detalha-se na secao 4.3. Os resultados do método ASM proposto e
outros métodos ASM testados estdo ilustrados na secdo 4.3. Os métodos ASM testados
para multipainéis foram avaliados com base na média dos posicionamentos ou postos em
relacdo ao desempenho medido em termos da média do erro absoluto (;+) em cada painel,
para ndo depender das diferentes unidades de medidas que tem cada painel. O posto é
um posicionamento global que também permite que a avaliacio comparativa dos méto-
dos ASM testados nao seja sensivel a qualidade das marcagdes das minimas escalas de
divisdo inseridas pelos fabricantes dos diferentes painéis, (i.e. o painel com rétulo (2)
da Figura 19(a) apresenta uma escala minima de divisdo ¢ = 1 Volt AC, cujo valor ndo
reflete a tolerancia real do dito painel como ilustrado na Tabela 5 em termos de resulta-
dos de leitura humana e leitura através dos métodos ASM testados quando comparado a
referéncia, porém adotou-se no painel 2 uma escala de divisao melhor marcada no painel
¢ = 5 Volts AC). As vantagens do método proposto na secdo 3.2 utilizando os materiais
da secdo 4.3 para monitoramento de multipainéis sdo: permite uma leitura sem contato de
varios tipos diferentes de painéis simultaneamente e pode ser util para lacos redundantes
de monitoramento remoto. Entretanto, a desvantagem dos métodos visuais de monitora-
mento € que precisam de uma linha de visdo entre o sensor e o painel, o que pode ser um
problema no caso do painel sofrer queda ou vibragdes que afastem o painel para fora da

area de alcance do sensor de imagem.
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5 CONCLUSOES

Os modelos ativos de formas (ASMs) sao modelos estatisticos de formas que procu-
ram fazer uma comparacdo adaptativa das formas de um objeto. Os modelos ativos de
formas t€m sido utilizados frequentemente para localizar feicdes em imagens de objetos
que podem sofrer deformacdes. Entretanto, o desempenho do ASM pode ser degradado
substancialmente em presenca de ruido ou perto dos contornos do objeto. Neste sentido,
propde-se nesta tese um novo esquema de selecdo de marcadores em ASM para melhorar
o seu desempenho em aplicagdes de reconhecimento de objetos, e um ASM modificado

para a melhora da comparacao de objetos em imagens a cores.

Um novo método de selecdo de feigdes € introduzido no esquema ASM proposto para
reconhecimento de objetos e permite adequar os modelos ativos de formas para reco-
nhecimento de padrdes em objetos onde ha deformagdes. O dito método seleciona os
marcadores consistentes, onde feicdes relevantes do objeto estdo localizadas, e associa
pesos altos as feicdes correspondentes encontradas na etapa de classificagdo dos objetos.
Os resultados experimentais apresentados sdo promissores e indicam que a abordagem
tem a vantagem que tende a melhorar o desempenho do ASM, levando a melhoras dos re-
sultados finais de classificacdo dos objetos. A desvantagem do dito método € que afeta-se
o desempenho sistémico pelo pré-processamento (i.e. controle de luminosidade, quali-
dade da detec¢do do objeto, etc.). O método de ASM com selecdo de feigdes também
pode ser utilizado em aplicagdes de monitoramento visual automatico de medidores com
painel analdgico, pois sugere quais sdo os marcadores adequados para uma classificacio

por intervalos do painel. Os resultados experimentais apresentados indicam que o método
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com base em ASM ¢ suficientemente exato para a leitura padrao de medidores em apli-
cacoes de leitura redundante. A exatiddo média foi aceitdvel para as formas de painéis
testadas. Esta técnica de medicdo sem contato utiliza uma tecnologia de baixo consumo
de poténcia nos painéis, o que € adequado para sistemas de monitoramento redundante,
e pode ser util em tarefas criticas que envolvem distribui¢do e geracdo de poténcia, areas
radioativas e zonas quimicas, onde € desejavel ter componentes isolados e redundantes. A
abordagem apresentada tem potencial para ser adaptada em diferentes formas de painéis,

e a regido de interesse (ROI) pode ser detectada automaticamente na imagem do painel.

O ASM modificado para a melhora da comparagdo de objetos em imagens a cores,
baseia-se na definicdo adequada de conjuntos de marcadores que representam o objeto e
na extensado de perfis de tons de cinza para os diferentes canais que representam as cores.
Definem-se dois conjuntos de marcadores para um PDM, a saber, o conjunto de marcado-
res identificados na imagem, e o conjunto de marcadores que sdo interpolados a partir dos
marcadores identificados. Utiliza-se um perfil de tons de cinza na vizinhanc¢a de cada uma
dos marcadores detectados sobre uma imagem de entrada (i.e. imagem a cores) do objeto,
para melhorar a comparacao da forma. Um modelo de aparéncia local € criado a partir
destes perfis de tons de cinza durante a etapa de treinamento de um ASM, que a sua vez,
¢ também utilizado nas imagens de entrada do objeto. O perfil de tons de cinza auxilia na
deteccao dos marcadores através da estimativa das localizagdes mais parecidas da imagem
de entrada. Este ASM modificado proposto procura melhorar a robustez da comparagdo
e pode ser utilizado em aplicagdes de monitoramento visual automdtico de multipainéis.
Supde-se que um ASM foi treinado para ler uma dada medida com base em um conjunto
de imagens de seu painel. O esquema de leitura do medidor analdgico apresentado uti-
liza uma combinacdo de diferentes tipos de marcadores e uma modelagem adequada da
sua deslocacdo ao longo da escala do medidor analégico. O esquema proposto utiliza
o perfil caracteristico em torno de cada um dos marcadores detectados em uma imagem
de entrada (i.e. imagem a cores) do painel do medidor, para melhorar a comparagdo da
forma em relagdo com outras alternativas ASM. Este método foi concebido para ler va-

rios painéis analdgicos remotamente sem contato e com seguranca, em medidores onde
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existem diferentes visores analdgicos (com formas e cores distintas). Baseando-se nos
resultados experimentais, o esquema ASM proposto tem potencial para um desempenho
de leitura remota melhor do que as leituras humanas dos mesmos painéis analdgicos. O
esquema ASM modificado proposto alcangou o melhor desempenho comparativo geral
quando comparado com outros esquemas ASM de leitura. Entretanto, a desvantagem dos
métodos visuais de monitoramento é que precisam de uma linha de visdo entre o sensor e
o painel, o que pode ser um problema no caso do painel sofrer de queda ou vibragdes que
afastem o painel fora da drea de alcance do sensor de imagem.

Os trabalhos futuros vao se concentrar na exploracdo de novas aplicacdes e em melho-
rar a eficiéncia dos métodos para atingir um desempenho em tempo real. Uma caracteris-
tica do método do ASM com selecdo de fei¢des € que permite uma representacao eficiente
em termos de informacdes relevante localizada, isto €, tem potencial para aplicacdes de
reconhecimento colaborativo de objetos, onde seja necessdria a transmissao eficiente de

feicdes do objeto entre quantidades grandes de sensores de imagens.
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APENDICE A INFORMACAO MUTUA AJUSTADA

A informacao mutua ajustada (AMI) é uma medida adimensional normalizada da de-
pendéncia entre duas varidveis a partir de uma abordagem da entropia, cuja aplicacdo tem
conseguido otimizar o comprimento de dados aglomerados ou clusters para a classifica-
cdo (VINH; EPPS; BAILEY, 2010). A definicdo da AMI, denotada A, entre as varidveis
uev,0 <AL, é:

MI(u,v) — E{MI(u,v)}

A= . 2 (32)
max{H (u), H(v)} — E{M1I(u,v)}

onde M1 (u,v), E{MI(u,v)} denota a informac¢do mitua entre as varidveis u e v, e 0 seu
valor esperado, respectivamente; H (u) e H(v) sio as entropias do u e .
Observa-se na Equacgdo (32) que o valor especial do ajuste € a expressao do valor

esperado da informacdo miutua,

min (d;,bn)

C
>, > “log (zjiwb" ) ©in (33)

1=1 n=1 w; ,=max (d;+b,—N,0)

E{MI(u,v)} =

Z

onde Z, C é nimero de elementos das varidveis u e v respectivamente. O termo que

atribui os pesos as ocorréncias é dado por

B dilb, (R — d)I(R — b,,)!

Pin (34)

onde w;,, sd0 os termos da matriz de ocorréncia ®= [w;, |, cuja estatistica em termos de
N =3, @in, d; €b,,comi=1,.... Zen =1, ..., C ilustra-se na Tabela 8.

A Tabela 8 facilita o calculo da MI(u,v), H(u) e H(v), cujas expressdes sio dadas
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Tabela 8: Estatistica dos termos da matriz de ocorréncias @= [w;,|, com w;,, = |u; N v,

para as varidveis u e v.

u\v | v vy .- Vo by

Uy w11 W2 -t Wic d;

Uz wWwo1 W2 -+ WaC ds

Uz wWz1 Wz2 -+ WzC dy

by b1 bg te bC N = E’anln

como a seguir:
2 < Win /N
MI = | L 35
0 =323 5 s () @

. 7 d; d;
H(u) = — Z 1o <§> (36)

. “ b,
H(v)=->  log (g) (37)
n=1
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APENDICE B ESTIMATIVA DO o OTIMO

O « 6timo denotado «,, associado ao valor maximo de PPV, foi estimado utili-
zando um procedimento de validac@o cruzada nos dados de treinamento. Para cada valor
0 < a <1, tem-se JK validacdes em cada dimensionalidade R. Selecionam-se (J — 1)
imagens por classe para o treinamento e uma imagem por classe para a validacdo. As ima-
gens de treinamento e valida¢gdo sdo mutualmente exclusivas. No algoritmo 1 ilustram-se

os detalhes do procedimento da estimativa do av 6timo.

Algorithm 1 Estimativa do o 6timo utilizando valida¢do cruzada
1: procedure [«,] = VALIDACAOCRUZADA(v,,(0, 1], rg[1, N|, K)

2: Inicializar os subconjuntos de treinamento {77;_; } > J arranjos
3: Inicializar os subconjuntos de validagdo {V;} > J arranjos
4: Inicializar {T;_1, V1, } > Mutualmente exclusivos
5: for all o € v,(0, 1] do > Para as amostras do v,
6: forj=1:Jdo > Para todos os arranjos
7: Selecione {7_1}; > Treinamento
8: Calcula a; > Equacao (14)
9: forall k € {K} do > Treina o modelo para as classes

10: Calcula €2, > Equacdo (15)
11: end for

12: Selecione {77}, > Validacdo

13: for all R € rg[1, N| do > Para as amostras do rg, com R < N

14: Calcula £’ > Equacao (16)

15: Calcula PPV (a, j, R)

16: end for

17: end for

18: end for

19: Calcula o, = arg maxy, e, o { PPV (@, j, R)}
20: end procedure




