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Resumo da Dissertacao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necessérios

para a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

METODOLOGIA PARA EXTRACAO DE CONTEUDO DE MONITORES E
TVS

Felipe de Souza Farias

Orientadores: Waldir Sabino da Silva Junior

Eddie Batista de Lima Filho

Programa: Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia de extracao de conteudo de
TVs e monitores que utiliza um modelo baseado no campo aleatério de Markov
(MRF). Duas contribuigoes foram feitas. Na primeira contribui¢ao, modificamos
um método de detecgao de objetos quadrangulares em imagens coloridas. Isto é
feito adaptando as técnicas de deteccao de borda e de retangulos para a detecgao
e selecao de um tnico objeto retangular com caracteristicas de uma tela de TV ou
monitor. Além desta contribuicao, concebemos duas bases de dados com, respecti-
vamente, 504 e 600 imagens de TV /monitores adquiridas em diferentes resolugoes,
condicoes de iluminacao e distancia entre camera e tela, assim como imagens de
referéncia com o conteido apresentado nos aparelhos no momento da captura. O
desempenho da metodologia foi avaliado em um contexto de deteccao e avaliagao
de contetido de monitores, utilizando as duas bases de dados concebidas neste tra-
balho. Para comparacao, utilizamos métodos de detecgao de objetos retangulares
existentes na literatura na mesma aplicagdo da metodologia proposta. Os experi-
mentos demonstram que o desempenho da metodologia sofre grande influéncia da

complexidade do contetido e do background da imagem.

Palavras-chave: processamento digital de imagens, deteccao de retangulos, inspecao

automatica de TVs e campo aleatorio de Markov.



Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

METHODOLOGY FOR TV SCREENS AND MONITORS CONTENT
EXTRACTION

Felipe de Souza Farias

Advisors: Waldir Sabino da Silva Junior

Eddie Batista de Lima Filho

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

In this work we present a TV content extraction methodology using a model
based on a Markov random field (MRF). We present two major contributions. For
the first contribution, we modified a method for quadrangular object detection in
color images, by means of adapting edge and rectangle detection techniques to de-
tect and select a sole rectangular object with features of a TV or monitor screen.
Besides this contribution, we concieved two databases consisted of, respectively, 504
and 600 TV and monitor photos, acquired under different sizes, different illumination
conditions and different distance between camera and device, as well as reference
images with the content presented in the devices in the acquisition moment. The
methodology’s performance was evaluated in the context of detection and evaluation
of monitor content, using the databases concieved in this work. For comparison, we
used existing methods for detecting rectangular objects in the same context of the
proposed methodology. The experiments demonstrate that the methodology’s per-

formance is greatly influenced by the content complexity and the image background.

Keywords: digital image processing, rectangle detection, automatic TV inspection

and Markov random field.
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Capitulo 1

Introducao

Processamento digital de imagens refere-se ao processamento de imagens atra-
vés de um computador digital [5]. Este processamento pode ter diversos objetivos,
como aprimoramento da imagem, menor uso de dados ou consumo por sistemas
computacionais. Podemos encontrar aplicacoes de processamento digital de ima-
gens em diversas areas e linhas de pesquisa. Dentre estas aplicagoes, podemos citar
a detecgdo de objetos retangulares [3,6|, detecgao de bordas |7, 8| e filtragem para
eliminagao de ruido |9, 10].

A deteccao de objetos retangulares esta entre os problemas mais importantes
de processamento digital de imagens devido ao fato de muitos objetos feitos por
mao humana terem formato retangular [2|. Entre as técnicas para detec¢ao de
retangulos em imagens, podemos citar as que envolvem variagoes da transformada
de Hough [3,6], a analise de informagoes geométricas de linhas [11,12] e algoritmos
genéticos [13,14].

Nesta dissertacao, propomos uma metodologia de extracao de conteido de
TV e monitores que utiliza um modelo baseado no campo aleatoério de Markov
(MRF). Esta metodologia fornece uma alternativa para o problema de detecgao
de objetos quadrangulares em imagens coloridas. A metodologia proposta envolve
diversas etapas, tais como: extracao de bordas da imagem através de anélise de
gradiente multi-dimensional; deteccao de segmentos de linha presentes no mapa de
bordas da imagem utilizando a transformada de Hough e classificacao de segmentos
de linha que sao borda de objetos retangulares usando um algoritmo baseado em

um modelo MRF.



A metodologia proposta se difere de trabalhos presentes na literatura, como o
proposto por Liu et al. [2| e o proposto por Kastelan et al. [4]. A diferenga em relagao
ao trabalho de Liu et al. estd no objeto detectado por cada método. Enquanto os
pesquisadores buscam encontrar retangulos quaisquer em imagens, nesta dissertagao
buscamos encontrar a regiao da TV /monitor que apresenta contetido. Uma regiao
retangular tnica, de orientagao e relacao de aspecto definidos, que permite que
o sistema se especialize em detectar este tipo de regiao. O trabalho de Katona
et al., diferentemente da proposta desta dissertagao, utiliza imagens capturadas sob
condicoes extremamente controladas. Devido ao menor grau de controle na captura,
a metodologia proposta nesta dissertacao utiliza técnicas de deteccao mais robustas
que as empregadas pelos pesquisadores.

A fim de avaliar o desempenho da metodologia, foram realizados experi-
mentos. Para este fim, foram concebidas duas bases de dados, uma sob condigoes
controladas e outra nao, compostas por imagens coloridas de TVs e monitores, e
imagens de referéncia, que s@o o contetido mostrado nas TVs/monitores. A base de
dados sob condi¢oes nao controladas é composta por 6 imagens de referéncia e 504
imagens adquiridas, retratando 14 aparelhos capturados sob condig¢oes diversas de
iluminacao, distancia entre camera e tela e em resolucoes variando de 2048 x 1152
a 5312 x 2988 pixeis. A base de dados sob condi¢oes controladas é composta por 40
imagens de referéncia e 600 imagens adquiridas, retratando 15 monitores capturados
sob condigoes controladas de ambiente, iluminacao, distancia entre camera e tela,
na resolucao de 5312 x 2988 pixeis. As imagens foram rotuladas manualmente com
as coordenadas dos quatro vértices da regiao que corresponde ao contetido apre-
sentado efetivamente pelo aparelho (denominado popularmente como tela). Dois
experimentos foram executados. No primeiro experimento, avaliamos o desempenho
da metodologia em detectar um retangulo considerado correto em cada uma das
imagens das bases de dados. No segundo experimento, utilizamos a metodologia em
conjunto com métodos de comparacao de imagens para classificar imagens segundo
o contetdo.

Os experimentos realizados mostraram que a metodologia, assim como técni-
cas existentes na literatura [3|, tém uma tarefa desafiadora em extrair contetdo das

bases de dados concebidas, com melhor desempenho em imagens cujo background



tenha alto contraste em relacao ao contetido e cujo contetido seja formado por ima-
gens simples. Entretanto, as bases de dados concebidas apresentam um desafio a
quaisquer metodologias de deteccao de contetido, como pode-se ver pelos resultados
apresentados tanto pela metodologia proposta neste trabalho quanto pelas metodo-

logias existentes.

1.1 Caracterizacao do Problema

A detecgao de falhas em TVs e monitores é um problema abordado por diver-
sos trabalhos e alguns destes utilizam técnicas de campos multidisciplinares, como
processamento de sinais, engenharia de software, inteligéncia artificial e reconheci-
mento de padroes. Por exemplo, no sistema mostrado em [15], os autores propoem
encontrar erros no software utilizado no aparelho, tais como deadlocks, uma situagao
em que duas ou mais tarefas sao suspensas devido a aguardar um sinal de aprova-
¢ao, vazamentos de memoria, situagao em que uma parte da memoria é alocada mas
nunca liberada, e problemas na alocagao de tarefas. Outro exemplo é apresentado
em [16], que usa um sinal de referéncia misturado com um sinal de erro através
de software para encontrar problemas na interacao entre hardware e software. Al-
guns trabalhos de detecgao de falhas propoem um sistema de inspecao automatica
baseado na anélise digital da imagem [4,17-20|. Estes sistemas fornecem um diag-
nostico da TV ou monitor inspecionados através da analise da informagao de saida
da tela. Esta informacao permite encontrar falhas de software ou hardware que
gerem defeitos na imagem final.

Dentre os métodos de inspecao automatica de TVs baseados em analise digi-
tal de imagem, destacamos os métodos em que a captura da imagem é feita através
de uma camera [4,21]. Nestes métodos, é capturada uma imagem do monitor inspe-
cionado funcionando. Devido & variacao de tamanho, posicao e contetido presente
na tela dos aparelhos de TV e monitores na ocasiao da captura, é necessario um
método robusto a tamanho, orientagao e cor para deteccao de tela e extracao do
contetdo da mesma na imagem para o sucesso da inspecao.

A deteccao de objetos retangulares é um problema antigo do processamento

de imagens e reconhecimento de padroes, encarado por diversas metodologias, como



a transformada de Hough, anélise de informacoes de linha e até utilizando algoritmos
genéticos. Por exemplo, em [6] os autores desenvolvem uma variagdo da transfor-
mada de Hough chamada Transformada Retangular de Hough (RHT), que detecta
diretamente formas retangulares em uma imagem binaria. Esta transformada é uti-
lizada em um sistema de deteccao de particulas em imagens microscopicas. Outro
exemplo é encontrado em [11], onde segmentos de linha sdao encontrados e agru-
pados de forma que a técnica consiga descobrir se fazem parte ou nao de objetos
retangulares.

Roth et al. demonstrou que pode-se encarar o problema de deteccao de
retangulos como um problema de otimizagao [13]. Assim, foram desenvolvidas im-
plementacoes da deteccao de retangulos baseadas em algoritmos genéticos, como
por exemplo em [22], onde os autores utilizam um algoritmo genético eficiente para
encontrar primitivas geométricas complexas. Uma aplicacao derivada do uso de
algoritmos genéticos é encontrada em [2], onde os autores combinam um modelo
MRF a um algoritmo gradiente descendente para identificar linhas pertencentes a

um objeto retangular.

1.2 Contribuigoes do Trabalho

Métodos de inspecao automatica de TVs utilizam técnicas simples para ex-
trair conteido dos aparelhos, por isso capturam imagens sob condi¢oes extrema-
mente controladas [4]. A principal contribuigao desta dissertacao é a concepgao de
uma metodologia de extracao de contetido de aparelhos em imagens coloridas ba-
seada no modelo MRF, capaz de extrair conteiido de imagens sob condigoes nao
controladas. Assim, variagoes no background, tamanho do aparelho ou leves vari-
acoes na orientacao do mesmo nao afetam de forma significativa a extracao. Para
isso, modificamos técnicas de detecgao de telas inicialmente utilizadas por Liu et al.,
adaptando-as com informagoes especificas de telas de TV /monitores e com caracte-
risticas das imagens alvo, assim como técnicas de pré-processamento para detectar
e selecionar de uma tnica regiao retangular que apresenta o contetido do aparelho
retratado na imagem.

Além desta contribui¢ao, concebemos duas bases de dados com imagens co-



loridas de TVs e monitores funcionais, assim como imagens de referéncia com os
conteudos apresentados nos aparelhos. Uma base é composta por 504 imagens de
TVs e monitores, capturadas sob condi¢oes nao controladas de iluminagao, posi¢ao
da camera e fundo, juntamente com 6 imagens de referancia. A segunda base é
formada por 600 imagens de TVs e monitores, capturadas em um ambiente com
iluminagao controlada e posi¢ao de camera e objeto fixos, assim como 40 imagens
representando o conteiido mostrado em tela. Nas duas bases de dados, as imagens
adquiridas foram rotuladas manualmente com coordenadas dos pontos que delimi-

tam a tela dos aparelhos.

1.3 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao é investigar uma metodologia para
extracao de contetido de TV e monitores usando um modelo baseado no campo

aleatoério de Markov.

1.3.1 Objetivos Especificos

e Investigar o desempenho da metodologia de extracao de contetido de TV e

monitores sob diferentes condigoes de iluminacao, pose, distancia e ambiente.
e Criar duas bases de dados com imagens de TVs e monitores.

e Realizar experimentos para validar a metodologia, utilizando as bases de dados

concebidas.

1.4 Organizacao da Dissertacao
Este trabalho sera organizado conforme segue:

e No Capitulo 2, revisamos os fundamentos teodricos utilizados neste trabalho.
Primeiramente, os conceitos relacionados a processamento digital de imagens
sao abordados. Apos isto, descrevemos em termos gerais alguns métodos po-

pulares de detecgao de bordas, assim como a deteccao de linhas através da



transformada de Hough e o campo aleatério de Markov (MRF). Por fim, revi-

samos alguns trabalhos relacionados com o tema deste trabalho.

No Capitulo 3, apresentamos a primeira contribuicao deste trabalho, que é uma
metodologia para detecgao e extracao de telas de TV e monitores. Primeira-
mente, contextualizamos o problema de deteccao de objetos quadrangulares
e de telas de TV. Apés isto, descrevemos as técnicas utilizadas nesta meto-
dologia para deteccao de borda, deteccao de linhas, deteccao de retangulos e

escolha do retangulo que representa a tela.

No Capitulo 4, apresentamos os experimentos feitos para validar a metodologia
e detalhamos as duas bases de dados concebidas, a segunda contrubuigao deste
trabalho. Mostramos os procedimentos experimentais dos dois experimentos

feitos e, por fim, discorremos sobre os resultados encontrados.

No Capitulo 5, apresentamos as consideragoes finais do trabalho e sugestoes

de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

Neste capitulo, faremos uma revisao dos conceitos e métodos utilizados nesta
dissertagao. O capitulo é organizado da seguinte forma: inicialmente, apresenta-
mos os conceitos relacionados a técnicas de processamento de sinais utilizados neste
trabalho. A seguir, descrevemos métodos populares de processamento digital de
imagens que envolvem estas técnicas. Por tltimo, revisamos alguns trabalhos rela-

cionados com o tema da dissertagao.

2.1 Processamento Digital de Imagens

Podemos definir uma imagem como uma funcao I(z,y), onde x e y sao co-
ordenadas espaciais, que implica em um valor ou conjunto de valores para cada
coordenada. Uma imagem ¢é dita monocromatica quando os valores de I(x,y) sao
escalares, que representam a intensidade ou nivel de cinza da imagem em cada
coordenada. Em uma imagem colorida, os valores de I(x,y) sado vetores que repre-
sentam as cores da imagem naquela coordenada. A forma e o tamanho do vetor
variam conforme a representacao utilizada. A imagem é considerada digital quando
tanto = quanto y e os valores de I(z,y) sao finitos e discretos. Uma imagem digital
é formada por um numero finito de elementos, cada um com uma localiza¢cao no
espago x,y e um valor atribuido. Cada elemento é chamado pizel [5].

Processamento digital de imagens refere-se & manipulacao ou extragao de da-
dos de imagens por meio de um computador digital. E uma area ampla, que se

sobrepoe a diversas outras areas, tais como aprendizado de maquina, visao com-



putacional e reconhecimento de padroes. Embora nao seja consenso, as técnicas
de processamento digital de imagens geralmente sao divididas em trés categorias,

conforme exposto a seguir:

e baixo nivel: estas técnicas sao caracterizadas por ter imagens como entrada
e saida. Entre elas podemos citar controle de contraste [23] e filtragem para

diminuir ruido [9] ou para destacar bordas [24];

e médio nivel: estas técnicas tém como entrada imagens e como saida atributos
extraidos das imagens, como bordas, linhas e regioes. Dentre estas técnicas
podemos destacar a detecgao de bordas [7], detecgao de formas [3] e segmen-

tagao [25];

e alto nivel: estas técnicas buscam analisar os atributos das imagens de forma
a desempenhar fungoes cognitivas normalmente associadas a visao, como de-

tecgao de pose [26,27| e de a¢oes humanas [28];

2.2 Deteccao de Bordas

O termo borda refere-se & mudanca abrupta ou descontinuidade em uma
ou mais propriedades de sinais bidimensionais, como imagens, entre areas vizinhas
[29]. Exemplos de propriedades das imagens sao a intensidade, no caso de imagens
em preto e branco, e os valores de R, G e B no caso de imagens coloridas. As
descontinuidades devem ser destacadas pois podem corresponder & borda do objeto
retratado, bem como mudangas na sua profundidade, iluminagao ou textura [30]. A
deteccao de bordas busca, portanto, detectar onde ocorre uma descontinuidade.

Em processamento de imagens, a deteccao de bordas possui diversas apli-
cagoes, como por exemplo detec¢ao de tumores no cérebro [31], estudos sobre o

comportamento dos pombos [32] e navegacao espacial [33].

2.3 Classificacao e Métodos para Deteccao de Borda

A maioria dos métodos de detec¢ao de bordas em imagens descritos na li-
teratura pode ser dividida em dois grupos principais, conforme a informagao que

extraem da imagem para a detecgao [34]:



e gradiente, ou primeira derivada: As técnicas que pertencem a este grupo en-
contram as bordas baseadas na localizacao de maximos e minimos na primeira
derivada das imagens. Entre seus exemplos mais utilizados estao o detector de-
senvolvido por Canny [35], o baseado no operador de Prewitt [36], o operador

de Sobel [37] e o de Roberts [38|.

Este grupo de métodos se aproveita do fato que uma diferenca aguda no valor
de uma funcao, no caso de imagens uma borda, gera um valor muito alto ou
muito baixo em sua primeira derivada. Os detectores de primeira ordem forne-

cem o gradiente através do calculo da convolugao da imagem com operadores.

As vantagens dos métodos que utilizam a primeira derivada sao a simplicidade,
possibilidade de obter o angulo do gradiente, mas tém a desvantagem de ser
suscetiveis a ruido [39], portanto fazendo necessario um esquema de suavizagao

das imagens.

e Laplaciano, ou segunda derivada: Os métodos do segundo grupo encontram
as bordas procurando onde a segunda derivada da imagem passa por zero.
Dentre os detectores este grupo podemos destacar o operador de Marr-Hildreth

[40] e Haralick [41].

Este segundo grupo de métodos se aproveita do fato que uma borda em uma
imagem gera uma passagem pelo valor zero em sua segunda derivada. Assim,
os operadores utilizados neste tipo de detector visam encontrar onde a segunda

derivada das imagens passa por zero.

Dentre as vantagens deste grupo de detectores estd a invariancia a direcao
da borda, mas apresenta como desvantagem uma sensibilidade a ruido ainda

maior do que nos detectores de primeira ordem [39].

2.4 Deteccao de Linhas Utilizando Transformada de
Hough

O termo segmento de linha, em processamento de imagens, refere-se a um con-
junto de pontos colineares e conectados pertencentes a uma imagem [42|. Apesar de

segmentos de linha serem essencialmente bordas, esta restricao geométrica permite



que detectores de linha tenham funcionamento diferente do de detectores de borda.
Na literatura, podem ser encontrados muitos trabalhos dedicados ao problema da
deteccao de linhas. Entre os trabalhos mais influentes neste tema, podemos citar
os métodos de detecgao de linhas que utilizam a transformada de Radon [43,44] e
modelos de contorno ativos [45,46].

Entretanto, desde que surgiu, a transformada de Hough tem se tornado um
dos processos mais utilizados nao s6 para detectar linhas, mas no processamento
de imagens da atualidade [47|. Esta transformada, mais tarde descoberta como um
caso especial da transformada de Radon [48], deu origem a intmeras variantes que
visam resolver problemas especificos com desempenho melhor que a transformada
original [49-52].

A transformada de Hough teve por objetivo, inicialmente, detectar padroes
complexos em imagens binarias, como elipses e retangulos. Para atingir este ob-
jetivo, sdo determinados parametros caracteristicos destes padroes. Assim, o pro-
blema de detectar um padrao em uma imagem binéria é transformado no problema
de detectar um valor no espago paramétrico [1].

No caso especifico de deteccao de segmentos de linha, os parametros utili-
zados por Hough para caracterizar uma linha no espaco x,y sao a inclinagao m e
intersecao b, portanto a linha y = max 4 b é representada como um ponto no espacgo
m,p. A deteccao de uma linha [, em uma imagem, considerando um conjunto de
n pontos igual a N = {(x1,11), (2, y2), -, (Tn, Yn)}, € obtida conforme segue: pri-
meiramente, para cada linha que contém um dos pontos é computado um voto no
espaco paramétrico m,b. Assim, a linha com maior nimero de votos é considerada
a linha a qual os pontos pertencem. Na Figura 2.1, apresentamos um exemplo de
representacao de pontos colineares no espago paramétrico.

Considerando que a parametrizacao no espaco m, b nao permite representar
corretamente linhas verticais ou proximas desta inclinagao, os pesquisadores Duda
e Hart [53] propuseram uma nova parametrizagao para a transformada de Hough.
Nesta parametrizacdo, as retas no espago x, y sao representadas no espago (p,6), da

seguinte maneira:

p=2xcosf+ysind (2.1)
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> x > m

(a) imagem original (b) representa¢do no espago paramé-
trico

Figura 2.1: Imagem com pontos colineares e sua representagao no espago m, b. Adap-
tado de [1].

Na equagao (2.1), x e y sdo as coordenadas de um segmento de reta no espago
x,y, p é adistancia entre a origem da imagem e a linha, pelo seu ponto mais préximo,
e 6 é o angulo que a normal a reta faz com o eixo horizontal. Assim, dado um pixel de
borda, para cada possivel reta que passe por ele, é computado um ponto no espaco
(p,0). O conjunto de linhas possiveis passando por um determinado ponto forma
um sinusoide naquele espaco. Com dois ou mais pontos na imagem pertencendo a
mesma linha, as sinusoides que os representam se tocam justamente no ponto que
representa a mesma. Por exemplo, na Figura 2.2 apresentamos uma imagem com

dois pontos brancos e sua representacao no espago de Hough.

(a) imagem original (b) representagio no espago de Hough

Figura 2.2: Imagem com dois pontos e a representacao paramétrica.
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2.5 Campo Aleatério de Markov (MRF)

Na literatura, o campo aleatério de Markov (MRF) tem sido muito utilizado
em tarefas de processamento digital de imagens [54], como segmentagao de imagens
[55], restauragao de imagens [56] e aprimoramento de imagens [57].

Um Campo Aleatorio de Markov (MRF') é um processo estocastico que apre-
senta propriedade Markoviana. A definicao desta propriedade é que o estado futuro
de um processo pode ser previsto sabendo apenas o estado atual, ignorando seus
estados anteriores [29]. O MRF ¢é utilizado em processamento digital de imagens
devido a conseguir estimar a probabilidade de propriedades na imagem toda a partir
de uma pequena vizinhanga [54].

Dado um conjunto de variaveis aleatorias F' = (F1, ..., F},) definidas no con-
junto S, em que cada variavel F; tem um valor f; é representado como F; = f;. O
evento conjunto em que o cada uma das variaveis de F' apresenta um conjunto de
valores f = {f1, fa, ..., fu} € representado como (Fy = f1,....F, = f,), ou F' = f.
O conjunto de valores f é chamado de configuracao de F. A probabilidade deste
evento conjunto é representada por P(F = f).

O conjunto F' é um MRF se a probabilidade de qualquer evento referente a F’
depende de sua vizinhanga. A vizinhanga é representada por N = {N(F})|Vi € d},
onde N(F;) é a vizinhanca da variavel aleatoria F; e d é o conjunto de indices de
F'. Portanto, F' é considerado um MRF em relacao a vizinhanca N, se obedece a

seguinte condigao [29]:

P(filfs—y) =0, P(filfny,) (2.2)

Na equacao (2.2), P(fs—¢y) refere-se a probabilidade de todos os elementos
de S, menos f;.

A teoria do MRF permite modelar a probabilidade a priori de elementos
relacionados entre si. Em conjunto com teorias de estimagao, ¢ formulada uma
funcao objetiva para estimar os valores das varidveis aleatorias. Esta fungao pode
ser encaixada em um algoritmo devido a um teorema que equivale o MRF a uma
distribuigao de Gibbs [58|. Devido a esta equivaléncia, a probabilidade de um campo

aleatorio de Markov pode ser calculada seguindo esta distribui¢cao, matematicamente
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expressa pela seguinte equacao:

P(F = f|L) = Z 'exp [%(f)] (2.3)

Na equagao (2.3), T é a temperatura, Z é o fator de normalizac¢ao e E(f)
¢ a fungdo de energia posterior E(f) = @ + U(l|f), onde U(f) e U(l|f) sao

respectivamente a energia anterior e a energia de aproximagao.

2.6 Trabalhos Relacionados

Os pesquisadores Liu et al. [2] propuseram um sistema de detecgao de objetos
retangulares em imagens coloridas que combina um método de deteccao de linhas
com um modelo baseado no campo aleatério de Markov (MRF). O sistema pode ser
descrito conforme segue: primeiramente, é utilizado um algoritmo de deteccao de
bordas em imagens coloridas através de analise de gradiente multidimensional. A se-
guir, sao extraidos segmentos de linha do mapa de bordas através de uma versao da
transformada de Hough que utiliza a informacao de angulo de gradiente. Segmentos
vizinhos e paralelos sao combinados e os segmentos resultantes que estao na borda
de objetos retangulares sao rotulados através de um modelo MRF. Os experimentos
utilizaram uma base de dados, que nao foi disponibilizada para a comunidade cien-
tifica, formada por 513 imagens coloridas no formato RGB, com resolugao variando
entre 73 x 42 e 3072 x 2048 pixeis. O numero, o tamanho, cor e a orientacao dos
objetos retangulares variava a cada imagem. Os experimentos indicam que o sistema
cumpre satisfatoriamente a tarefa de encontrar miltiplos objetos retangulares em
imagens coloridas, independente de cor, orientacao e tamanho dos objetos.

O trabalho proposto por Jung e Schramm [3| apresenta uma metodologia para
detectar objetos retangulares em imagens monocromaticas que utiliza uma variacao
da transformada de Hough chamada Windowed Hough Transform. A metodologia
pode ser descrita resumidamente nos seguintes passos: inicialmente, é considerado
um pixel (2o, o) de uma imagem e uma regiao circular vizinha a este pixel. Esta
regiao deve grande o suficiente para conter as bordas de um retangulo com centro
em (x9,1) e pequena o suficiente para evitar bordas de outros objetos. E calcu-

lada a transformada de Hough na vizinhanga de cada pixel da imagem, procurando
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picos relevantes no espaco paramétrico. Em seguida, dentre os picos encontrados,
sao selecionados quatro picos que atendem a certas condigoes espaciais particula-
res de retangulos, como correspondentes a um mesmo objeto retangular presente
naquela vizinhanga. Os resultados experimentais mostram que a metodologia con-
segue detectar objetos retangulares de diversas orientacoes e tamanhos, tanto em
imagens sintéticas quanto em imagens naturais. A metodologia foi testada em diver-
sas aplicacoes, como deteccao de placas de carro ou detecgao de prédios em imagens
aéreas. Entretanto, foi percebido que podem haver falsos positivos se os retangulos
detectados estiverem muito préoximos uns dos outros.

Os pesquisadores Kastelan et al. [4] propuseram um sistema automatico em
tempo real para verificagdo de qualidade de imagem de telas de TV. A verificacao
é composta por trés passos: captura da imagem, extragao do conteido e verificagao
de qualidade. A captura da imagem da tela é feita através de camera. O contetdo é
extraido em duas etapas: primeiramente, a tela é detectada através de um esquema
de detecgao de linhas longas verticais e horizontais combinado com deteccao de re-
tangulos. Apos isto, a regiao detectada como tela é transformada para corresponder
as dimensoes de imagens de referéncia. A verificacdo de qualidade da imagem é
feita através de trés métodos que comparam o contetdo da tela com os de imagens
de referéncia. As imagens de referéncia podem ser obtidas capturando a imagem
da memoria interna da TV ou capturando uma imagem considerada correta através
de camera. O método de menor erro médio (LAE) calcula a diferenca entre o con-
teido da tela e a imagem de referéncia pixel a pixel. A pontuacao dada a imagem
¢ o somatorio das diferengas. O método da correlagdo cruzada normalizada (NCC)
calcula a semelhanca entre o contetido e uma imagem de referéncia calculando a
correlacao entre as imagens. O método da correlagao cruzada normalizada através
de blocos (NCC-BB) divide cada imagem em blocos. A pontuacdo do conteudo da
tela é obtida calculando diferenca entre a autocorrelacao da imagem de referéncia e
a correlacao entre o conteido da tela e a imagem de referéncia. Foram realizados
experimentos para verificar a eficicia dos métodos de verificacao de qualidade da
imagem utilizando diferentes imagens de referéncia, assim como imagens captura-
das sob condigbes constantes e variaveis de iluminagao. As técnicas se mostraram

eficazes em identificar corretamente o contetido na tela em todos os experimentos,
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exceto em imagens sob condi¢oes de iluminacao variavel. O sistema proposto foi
utilizado para automatizar o processo de verificacao no final de uma linha de pro-
ducao de TVs. Foi mostrado que a etapa de verificacao ficou 5 vezes mais rapida
em comparacao com a verificagao manual.

A metodologia proposta nesta dissertagao difere da proposta por Liu et al. [2]
em dois aspectos fundamentais: o objetivo e escopo. O objetivo da metodologia pro-
posta neste trabalho é detectar uma tela de TV em uma imagem, ao contrario da
proposta pelos pesquisadores, que visa encontrar quaisquer retangulos presentes em
uma imagem. Aproveitando-se de caracteristicas particulares da tela de TV, como
a relagao de aspecto e orientacao, modificamos as etapas de detecgao de linhas e
deteccao de retangulos de tal forma que o sistema possa se especializar em detectar
retangulos com estas caracteristicas. Além disso, implementamos uma etapa de se-
legao do retangulo que representa a tela, etapa que nao existe no sistema proposto
anteriormente. As imagens que sao alvo desta metodologia tém alta resolucao, back-
ground com baixo contraste e alta possibilidade de ruido. Implementamos técnicas
de pré-processamento robustas a ruido, buscando aumentar as chances de deteccao
em imagens com estas caracteristicas.

As diferencas encontradas entre a metodologia proposta nesta dissertacao e a
proposta por Jung e Schramm |[3| estao em objetivo, escopo e restri¢oes. O objetivo
da metodologia de Jung é encontrar todos os retangulos presentes em uma imagem,
ao ponto em que a metodologia proposta neste trabalho se propoe a encontrar um
tnico retangulo considerado a tela. Quanto ao escopo, é percebido que a metodolo-
gia de Jung tem como alvo imagens monocromaticas de baixa resolugao, enquanto
nesta dissertacao sao detectados retangulos em imagens coloridas de alta resolugao.
Isto pode ser explicado pelo alto tempo de processamento do algoritmo que utiliza
a metodologia dos pesquisadores brasileiros. Por fim, percebemos que os retangu-
los que a metodologia procura devem ter seu tamanho previamente estimado, do
contrario a metodologia nao é capaz de detecta-los. Esta restricao nao existe na
metodologia proposta neste trabalho, ainda que usemos restrigoes de tamanho na
etapa de selegao do retangulo que representa a tela.

A diferenca fundamental entre a metodologia proposta nesta dissertacao e

o sistema proposto por Kastelan et al. [4] é o escopo. O método proposto nesta
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dissertacao tem como objetivo encontrar telas em imagens de monitores capturadas
sob circunstancias nao-controladas, enquanto o trabalho dos sérvios, mais especifico,
captura as imagens sob condi¢oes extremamente controladas. Por visar imagens
mais dificeis, o método proposto utiliza técnicas diferentes para pré-processamento e
processamento das imagens capturadas, dentre elas técnicas de deteccao de borda no
estado da arte e técnicas deteccao de retangulos mais robustas variagoes no tamanho,
orientacao, cor e ruido e um método novo de formatagao da regiao detectada como

tela.
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L1

Proposto

Liu, Ikenaga e Goto [2] ‘

Kastelan et. al. [4] ‘

Jung e Schramm [3]

detectar retangulos

detectar telas

detectar retangulos

detectar telas

um objeto

objetivo
varios objetos um objeto varios objetos
varias orientacoes proxima a 90° varias orientacoes proxima a 90°
ambiente nao controlado ambiente controlado ambiente nao controlado ambiente nao controlado
distancia variavel distancia fixa tamanho estimado distancia variével
resolugao 73 x 42 (min) - - 2048 x 1152 (min)
3072 x 2048 (max) - - 5312 x 2988 (max)
pré-processamento filtragem gaussiana filtragem gaussiana variavel correcao de gama
redimensionamento
filtragem gaussiana
deteccao de bordas analise de gradiente Scharr variavel analise de gradiente
deteccao de linhas hough modificado deteccao de linhas longas - hough
MRF combinagao de linhas Windowed Hough Transform MRF

detecgao de retangulos

Tabela 2.1: Diferencas entre trabalhos relacionados e metodologia proposta.




Capitulo 3

Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia de extracao de contetido de TV e
monitores. O capitulo esté organizado em segoes, que sao como segue: a introdugao
contextualiza o problema de deteccao de objetos quadrangulares e telas de TV e
monitores, a deteccao de bordas aborda as técnicas utilizadas nesta metodologia
para detectar bordas, a deteccao de linhas detalha como foi feita a detecgao de
linhas, a deteccao de retangulos aborda as técnicas utilizadas para reconhecer as
linhas encontradas como parte de retangulos, assim como o processo de escolha do

retdngulo que representa a tela, area que apresenta o contetido do monitor/TV.

3.1 Introducao

O problema da deteccao de objetos quadrangulares em imagens [59,60] possui
diversas aplicagoes. Por exemplo, navegacao de robos [61,62] e deteccao de prédios
em imagens de satélites [63-65]. Para caracterizarmos o problema da detecgao de
objetos quadrangulares precisamos considerar que um objeto quadrangular [59] em
uma imagem é definido como um objeto delimitado por quatro segmentos de reta
distintos pertencentes & imagem, conectados por quatro vértices. Em particular, po-
demos encarar a deteccao de telas de TV e monitores como um problema de detecgao
de objetos quadrangulares [4]. De fato, isto pode ser feito devido a padronizagao da
fabricacao de TVs e monitores [66], que recomenda algumas caracteristicas para as
telas. Este cenario favorece a criagao de um sistema de inspec¢ao de telas podendo

auxiliar em sistemas para inspecdo automatica [4].
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Os métodos de inspecao automéatica de TVs e monitores por analise digital
da imagem podem ser divididos em duas categorias principais. Na primeira, encon-
tramos os métodos em que a captura da imagem ¢ feita diretamente da memoria da
TV ou monitor. Perceba que a captura ¢ feita antes da exibigao da imagem na TV
ou monitor [17,67,68]. Esta categoria de métodos proporciona a detecgao de erros
de hardware e software que produzam como resultado uma imagem defeituosa na
memoria da TV ou monitor. Na segunda, temos os métodos em que a captura da
imagem ¢ feita através de uma camera [4,21]|. Assim, podemos analisar a imagem
exibida na TV ou monitor do ponto de vista do usuario. Conseguimos detectar,
além das falhas detectadas na primeira categoria, problemas nos circuitos entre a
memoria interna da TV e a tela. Geralmente, os métodos de inspecao automatica
de TVs e monitores em que a captura da imagem é feita por uma camera utilizam

uma ou mais das seguintes etapas:

e pré-processamento: as imagens capturadas geralmente necessitam de algum
pré-processamento, seja para eliminar ruido ou para destacar as caracteristicas

necessarias para que as etapas seguintes possam ser executadas.

e deteccao da regiao da tela na imagem: utilizando as informagoes gera-
das na fase de pré-processamento, o método deve ser capaz de identificar na
imagem a regiao que corresponde a tela. Isto normalmente ¢é feito através de
uma combinagao de deteccao de retangulos e identificagao, se aproveitando de

caracteristicas da tela.

e extracao do contetido da tela: identificada a regiao, nesta etapa é feita
a extracao do contetdo da tela. FEle é extraido para um formato que seja

compativel com a etapa de comparacao.

e inspecao: nesta etapa é feita a inspecao da tela, através da comparacao do
conteudo extraido com uma ou mais referéncias. A comparacao pode ser feita
de diversas formas, utilizando toda a imagem capturada ou parte dela. O

resultado pode ser uma pontuagao, uma imagem ou um rétulo (ok ou nao ok).
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3.2 Metodologia de Extracao de Contetido Proposta

Nesta dissertacao, conforme comentamos, apresentamos uma metodologia de
extragao de contetido que representa uma alternativa para integrar um sistema de
inspecao automatica de telas de TV e monitores. Devido & crescente necessidade
de um sistema rapido e eficiente de inspegao de telas [67], esta metodologia pode
ser empregada em linhas de montagem de TVs e monitores. Em relagao as contri-
buigoes cientificas, comentamos que esta metodologia modifica técnicas de deteccao
de borda através de anélise de gradiente multi-dimensional e detec¢ao de retangulo
utilizando um modelo baseado no MRF [2] para detectar e selecionar uma regiao
quadrangular que representa a tela de um monitor/TV, fornecendo uma alternativa
para o problema de extra¢do de conteido apresentado em [4].

A Figura 3.1 ilustra as etapas do método, detalhados nas proximas segoes.
A metodologia completa possui quatro etapas, descritas em linhas gerais conforme
a seguir. Primeiramente®, a deteccio de bordas é feita através de uma combinacio
da analise de gradiente multi-dimensional [69] e no detector de Canny [35]. Esta é
uma técnica para deteccao de bordas em imagens coloridas robusta a mudangas na
iluminacéo e cores. Um esquema de deteccio de linhas® baseado na transformada
de Hough ¢ utilizado no mapa de bordas resultante da etapa de deteccao de bordas.
Estas linhas sao agrupadas como parte de objetos retangulares® através de um
modelo baseado no campo aleatorio de Markov (MRF) [2]. Por tltimo, os retangulos
resultantes sdo classificados@, de forma a encontrar o retangulo que representa a tela.

A seguir, conforme comentamos, detalharemos todas as etapas da metodolo-
gia de extracao de contetido proposta, enfatizando as suas particularidades, algorit-

mos e modelagem.

© ® =
DETECCAO DE DETECGAO DE .| DETECGAO DE ESCOLHA DE
[ BORDAS LINHAS RETANGULOS RETANGULO
, N r -
1 1 1 it
! !
| |

v v

Figura 3.1: Fluxograma do método de extracao de telas de TV e monitores.
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3.3 Deteccao de Bordas

A deteccao de bordas é uma técnica de processamento de imagens que iden-
tifica descontinuidades em propriedades de uma imagem [7]. Dada uma imagem
digital de entrada, a saida de um detector de bordas é um mapa de bordas, uma
matriz binaria do tamanho da imagem em que cada pixel de valor 1 corresponde a

borda. A Figura 3.2 mostra um exemplo de extragao de bordas de uma imagem.

(a) original (b) borda

Figura 3.2: Imagem e seu mapa de bordas.

O esquema de deteccao de bordas utilizado nesta dissertagao ¢ baseado na
analise de gradiente multi-dimensional [69] e no detector de Canny [35]. Suas etapas,
ilustradas na Figura 3.3, serao descritas conforme segue. Primeiramente®, a imagem
é tratada como um campo vetorial e sao calculadas a magnitude e dire¢ao de seu
gradiente. Utilizando esse esquema é possivel obter o gradiente de imagens coloridas
sem a necessidade de recorrer a conversao para tons de cinza. Apo6s o calculo do
gradiente, sdo feitas a selecao® e verificacao® de candidatos a pixel de borda. Na
etapa da selecao, sao separados, dentre os pixeis, os mais propicios a pertencerem a
bordas de objetos. Isto é feito utilizando um esquema simples mostrado na Secao
3.3.2, que tem baixo custo computacional, porém produz muitos falsos positivos. A
verificagao, mais custosa computacionalmente que a selecao, é feita para descartar,
dentre os pixeis anotados como candidatos, os que realmente nao pertencam a uma

borda, conforme serda mostrado na Secao 3.3.3.

3.3.1 Calculo do Gradiente

Nesta secao, apresentamos o célculo da magnitude V' e direcao 6 do gradiente

G de uma imagem colorida, ou seja, formada por canais RGB. Para isso, vamos
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Figura 3.3: Fluxograma da técnica de deteccao de bordas.

considerar primeiramente o célculo do gradiente G de uma imagem em tons de

cinza I(x,y), ou seja, de um canal. O gradiente G é um vetor {%, M} em

0y

que % e %@’y) sao as derivadas de primeira ordem da imagem nas direcoes x e
oI > (oI 2

y. A magnitude é igual a |G\:\/<¥) + (#) e a matriz Jacobiana

T Y

da imagem é dada por J, = [% %ﬁ/’y)]. Considere a matriz:

(auw,y))Q (auz,y)) <af(z,y)>
M, = JLJ, = o o W (3.1)

() () ()
oz Ay dy

Na equagao (3.1), o autovalor e autovetor da matriz M, podem ser utilizados
para calcularmos a magnitude e direcao do gradiente, respectivamente. O autovalor
¢é o trago da matriz M,, ou seja, o autovalor ¢ igual a ((%)2 + <%Z’y)>2> e

equivale & magnitude do gradiente |G| elevada ao quadrado. O respectivo autovetor
¢ simplesmente o gradiente G = { %ﬁ’y), %@’y)}.

Considerando uma imagem colorida com canais RGB, a informacao em cada
pixel nao é mais um escalar, e sim um vetor com trés valores. O vetor diferenca DV
que representa o deslocamento infinitesimal no plano da imagem na dire¢ao {dz, dy}

¢ dado por DV = (dz dy)J, em que J. é a matriz Jacobiana da imagem:

Olr(zy)  Olr(z,y)

ox dy
J, = Bfga(;c,y) 3198(5,24) (3.2)
oly(z,y)  Oly(z,y)
ox oy

a[r(ilﬁ,y) BIT(xvy) Blg(a:,y) 819(33:9) alb('z7y) e 8Ib(x7y)

9r 0 oy 0 0z ° oy 0 oz 5y~ Sao as derivadas

Em que

parciais de primeira ordem dos canais RGB da imagem, iguais a I,, I, e [, nas
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diregoes x e y. A magnitude euclidiana quadrada de DV é dada por:
DV? = (dx dy)M, (dx dy)" (3.3)

Em que podemos definir M., M,,, M,, e M,, como:

T Mzz Ma:y
M, =J"J, = (3.4)
Mxy Myy
M. — a]r(xuy> ? + a]g(xay) 2 + aIb(x7y) ?
e ox oz oz

o (2 (252)-(42) (42)-(42) (%)

O maior autovalor de M, é dado por:

V(M & My,) = 4a(Moy X My, = (M) + Mo + My,
2

V:

(3.5)

e seu autovetor correspondente ¢ {M,,, V — M,,}/2. Portanto, a diregao do

gradiente ¢ dada por:

V—-—M
9 = tan_l (Wyxw) (36)

Por fim, para uma imagem I(z,y) colorida composta por trés canais RGB,
a magnitude V e a dire¢ao 6 do gradiente G sao obtidas através das equagoes (3.5)
e (3.6), respectivamente. Oberve que a raiz quadrada do maior autovalor e seu au-
tovetor correspondente da matriz expressa na equagao (3.4) equivalem a magnitude

V e dire¢ao 6 do gradiente G em um ponto (z,y) da imagem I(x,y).
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3.3.2 Selegao de Candidatos

A selegao de pixeis de borda normalmente é executada calculando a magni-
tude V do gradiente GG, conforme descrito na equagao (3.5) e utilizando um limiar
fixo para controlar a quantidade de pixeis de borda. Encontrar este limiar pode se
tornar uma tarefa dificil, devido a variagao de imagem para imagem |[70].

Nesta técnica, buscamos abordar este problema utilizando um limiar variavel
para selecao e um sistema de verificagao para eliminar falsos positivos. O limiar de
magnitude de gradiente utilizado para classificar um pixel como candidato a borda
depende dos valores de magnitude dos pixeis vizinhos. Consideramos candidatos
os pixeis cuja magnitude é localmente maxima, ou seja, os pixeis cuja magnitude é
maior que a dos seus dois vizinhos na direcao mais préoxima a direcao do gradiente,

como ilustrado pela Figura 3.4.

(|'1’J'1) (I!J'1) (|+1’J'1)
[ [ [
(|'1 !J)
o
(i-1,j+1) (i,j+1) (i+1,j+1)
[ [ [

Figura 3.4: Diregao de gradiente de um pixel e seus vizinhos. Adaptado de [2].

3.3.3 Verificacao de Candidatos

A verificagao é um processo necessario para descartar os candidatos falsos
positivos escolhidos na etapa de selegao (descrita na Segao 3.3.2). Os falsos positivos
podem ser gerados devido a ruido originado na aquisicao da imagem, diferencas
na iluminacdo dos objetos, efeitos de luz e sombra ou oclusao de objetos [71]. A
verificagao é composta por duas operagoes que fornecem informagoes espaciais da

imagem regionalmente, conforme descritas a seguir:
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e Primeiramente, a vizinhanga do pixel é analisada. O candidato a pixel de
borda deve ter vizinhos candidatos. Se nenhum dos oito pixeis vizinhos for

um candidato a pixel de borda, aquele pixel é descartado;

e Nao ha grande variagdo entre as magnitudes de pixeis de borda vizinhos [2].
Portanto, podemos calcular a diferenca entre as magnitudes do gradiente dos
pixeis vizinhos. Caso esta diferenca seja grande, o pixel é descartado. Isto

pode ser feito conforme a expressao:

NUM(i,5)—1 NUM(i,5)—1
Y WVEH-Vitpita)- DY, (V(ii+pji+q)|>0
0 0

(3.7)

Na equacao (3.7), NUM(i,7) é o ntimero de pixeis vizinhos ao candidato a
pixel de borda localizado em (i, j). Cada vizinho é localizado em (i 4+ p,j + q), em
que p e ¢ pertencem ao intervalo {—1,0, 1}. Caso a equagao (3.7) seja verdadeira, o

candidato a pixel de borda é descartado.

3.4 Deteccao de Linhas

A deteccao de linhas é uma técnica de processamento de imagens que localiza
segmentos de linha pertencentes a uma imagem [1]. O objetivo de um detector de
linhas é, para uma imagem digital de entrada, produzir uma lista dos segmentos de
linha pertencentes a esta imagem.

Nesta dissertacao, montamos um esquema de detecgao e combinacgao de linhas
baseado na transformada de Hough. As etapas, ilustradas na Figura 3.5, serao des-
critas em termos gerais conforme segue. Primeiramente®, detectamos os segmentos
de linha utilizando a transformada de Hough. Apos isto, combinamos® segmentos
de linha de orientacdo e distancia da origem semelhante. Por tltimo, eliminamos®

linhas que tém angulo muito diferente de 0° e 90°.
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Figura 3.5: Fluxograma da técnica de deteccao de linhas.

3.4.1 Deteccao de Linhas Utilizando a Transformada de Hough

A transformada de Hough é uma técnica popular para deteccao de linhas e

teve por objetivo, inicialmente, a detec¢ao de padroes complexos em imagens biné-

rias, tais como circulos e retangulos [72]. Para este fim, sdo determinados parametros

caracteristicos dos padroes e a imagem ¢é transformada para o espago paramétrico,

de forma que estes parametros sejam detectados. Para deteccao de linhas, utili-

zamos os parametros p e #, que consistem, respectivamente, na distancia entre o

segmento e a origem da imagem e na orientacao do segmento em relagao com o eixo

horizontal [53]|. Na Figura 3.6, temos representadas as duas linhas [; e I3 no espago

x,y, assim como suas coordenadas (p1,6;) e (p2,02) no espago paramétrico p, 6.

N
>

S

\\ 62 h

=

T P1

X

Figura 3.6: Representagao paramétrica de Hough. Adaptado de [3]

Nesta dissertacao, utilizamos um algoritmo baseado na transformada de Hough

para detectar linhas. Dado um mapa de bordas de entrada, temos como saida do

detector de linhas uma lista com as linhas que compoem este mapa. Cada linha é

caracterizada por seu ponto inicial, ponto final, p e . O algoritmo é composto pelos

seguintes passos:
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e Primeiramente, escaneamos toda a imagem de borda e computamos, para
cada pixel assinalado como borda, seu conjunto de coordenadas no espago
paramétrico (p,#). Um ponto é acrescentado ao acumulador da coordenada a
qual o pixel corresponde, no espaco paramétrico. Assim, quanto mais pixeis
pertencentes & mesma linha, mais pontos tem o acumulador na coordenada

que representa aquela linha;

e Fscaneamos o espaco paramétrico para encontrar picos no acumulador, ou seja,
as coordenadas que apresentam mais pontos no acumulador. Assinalamos a
cada um deles um segmento de linha e guardamos os valores de p e 6. A fim de
evitar linhas pequenas demais, é estabelecido um limiar minimo de tamanho

das linhas;

e Para cada segmento de linha assinalado, procuramos na imagem de borda os
pontos que passam por aquele segmento, para assinalar os pontos inicial e final

do mesmo;

Utilizando o algoritmo proposto, obtemos uma lista com os segmentos de

linhas pertencentes & imagem, assim como informagoes sobre os mesmos que sao

utilizados no processo de combinacao de segmentos semelhantes.

3.4.2 Combinacao e Descarte de Linhas

Devido a diferencas na iluminacao, curvatura da lente e ruido, pode haver
erro na deteccao de linhas executada pelo algoritmo descrito na Se¢ao 3.4.1. Assim,
o mesmo segmento de linha pode ser detectado como dois ou mais segmentos sepa-
rados e proximos, ou um mesmo segmento pode ser identificado pelo algoritmo como
dois segmentos paralelos e proximos. A fim de diminuir a ocorréncia deste tipo de
problema, propomos um algoritmo que identifica e combina segmentos préximos que
possuam p e # semelhantes aproveitando-se das informacaoes obtidas pelo algoritmo
de deteccao de tela descrito na Secao 3.4.1. O algoritmo combina as linhas que

atendam as seguintes condigoes:

e Aslinhas devem ter p e 6 semelhantes. Devido ao ruido e a problemas na quan-

tizagao, é possivel que algumas linhas do mesmo segmento tenham orientacao
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ou distancia da origem um pouco diferentes entre si, portanto estipulamos uma
faixa de tolerancia para p e 6, que compreende 10% a mais ou a menos nos

valores de p e 6;
e A distancia entre os segmentos de linha nao pode ser maior que 5 pixeis;

e Segmentos paralelos nao podem se sobrepor significativamente quando proje-
tados na direcao perpendicular & linha. Neste algoritmo, consideramos uma
taxa de sobreposi¢ao acima de 60% do tamanho do menor segmento como o

critério para eliminar segmentos que se sobrepoem;

Por tdltimo, descartamos segmentos de linha que tém angulos muito diferentes
de 0° e 90°. Com isto, diminuimos o numero de linhas analisadas nas proximas etapas
do método e eliminamos segmentos que podem gerar falsos positivos. Os angulos
foram escolhidos devido as telas (de T'Vs e monitores) apresentarem angulos retos.
O algoritmo para eliminacao busca os segmentos de linha da lista e descarta os

segmentos de linha cujo € nao obedece a condicao:

6> n(90) + & (3.8)

Na equagao (3.8), # é representado em graus, n ¢ um ntmero natural e o ¢ uma
faixa de tolerancia. Utilizando os algoritmos descritos nesta se¢ao, podemos obter
uma lista com os segmentos de linhas presentes na imagem, assim como informagoes
geométricas importantes sobre os mesmos, tais como orientacao, distancia da origem,

pontos inicial e final.

3.5 Deteccao de Retangulos

A detecgao de retangulos é um dos problemas mais antigos e importantes do
processamento de imagens e detecgao de padrdes [2|. Um objeto retangular pode
ser definido como um um objeto delimitado por quatro segmentos de reta distintos e
perpendiculares entre si, ligados por quatro vértices. O objetivo de um detector de
retangulos é, dada uma imagem digital, fornecer uma lista dos retangulos presentes

na mesma.
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Nesta dissertacao, detectamos objetos retangulares através de um modelo
baseado no campo aleatorio de Markov (MRF). A teoria do MRF utiliza as relagoes
entre elementos vizinhos para estimar o estado futuro de seus elementos. Portanto,
propomos um algoritmo baseado neste modelo para rotular as linhas encontradas
como parte de um objeto retangular. As etapas deste algoritmo, ilustrados na Figura
3.7, serao descritos em termos gerais conforme segue. Primeiramente®, criamos um
sistema de vizinhangas para obter informacoes espaciais das linhas. Em seguida,
as informacoes sdo fornecidas a um algoritmo de classificacio que rotula® as linhas
encontradas como parte de um objeto retangular. Por dltimo, combinamos® as in-
formagoes obtidas no sistema de vizinhangas com os rotulos das linhas para assinalar
a qual objeto retangular as linhas pertencem e escolhemos® dentre estes retangulos

qual representa a tela.

© © © ©
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Figura 3.7: Fluxograma da técnica de deteccao de retangulos.

3.5.1 Sistema de Vizinhancas Utilizando Campo Aleatoério de

Markov (MRF)

Conforme mencionamos (Segao 2.5), um campo aleatério de Markov (MRF)
é um processo estocastico que apresenta propriedade Markoviana. A definicao desta
propriedade é que o estado futuro de um processo pode ser previsto sabendo apenas
o estado atual, ignorando seus estados anteriores.

Um campo aleatoério é considerado um MRF se a probabilidade condicional
de um elemento depender de seus elementos vizinhos [73|. O sistema de vizinhangas
caracteriza os elementos do campo como vizinhos ou nao entre si. O sistema de vi-
zinhanca é caracterizado como segue: o conjunto de elementos vizinhos do elemento
l; € representado por N(I;). Pertencem a N(;) elementos que observem as seguintes

condicoes:
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e [; nao pertence a N(I;);
e se [; pertence a N(I;), [; pertence a N(I;);

No caso especifico deste modelo, os elementos sao linhas. A vizinhanca é
caracterizada utilizando suas relagoes espaciais. Para uma linha [; ser considerada

vizinha de [;, sdo necessarias trés condigoes:

e [; deve ser paralela ou perpendicular a /;. Uma variavel H (i, j) é formada para
avaliar as relacOes espaciais entre as linhas [; e [;. Se H(i,j) =1, [; e [; sdo
perpendiculares entre si, ao passo que se H (7, ) = 0, [; e [; sdo paralelas. Caso

os angulos entre /; e [; nao pertencam a nenhuma das categorias anteriores,

e A distancia D(i, j) entre [; e [; ndo pode ser muito grande ou muito pequena. A
distancia é computada de duas formas, dependendo de H(i,j). Caso H(i,j) =
0, a distancia entre /; e [; ¢ a menor distancia entre as duas linhas, ou seja, o
comprimento de uma reta normal as duas que toca as duas linhas. Neste caso,
D(i,j) deve ser menor que o maior tamanho de retdngulo possivel (MRS),
normalmente igual ao tamanho da imagem, e maior que o menor retangulo
possivel (MIS ). Caso H(i,j) = 1, a distancia ¢ considerada a menor distanca
entre o fim de um segmento e outro segmento. Neste caso, D(i,j) deve ser

menor que a metade do tamanho do menor segmento;

e Por dltimo, se [; e [; sao paralelos, eles devem se sobrepor em uma por¢ao
significativa quando projetados na direcao prependicular as linhas. Se a so-
breposicao for superior a 60% do tamanho das linhas, entao as linhas sao

consideradas vizinhas.

A Figura 3.8 ilustra as condigoes explicadas. Nela, [; e [, sao linhas paralelas,
I3 € uma linha perpendicular as duas, D(1,2) é a distancia entre [; e Iy e D(2,3)
é a distancia entre I e I3. A projecao da sobreposicao da linha /; na linha [, é o
segmento AB. Somente se AB > 0.6xmax(tam,,tam,), ls serd considerado vizinho

de ll'
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Figura 3.8: Linhas paralelas e perpendiculares. Adaptado de [2].

3.5.2 Algoritmo de Classificagao de Linhas Utilizando Campo
Aleatoério de Markov (MRF)

Detectar objetos retangulares em uma imagem é um problema que pode
ser encarado como o problema de classificar as linhas presentes na imagem que
pertencem a borda de objetos retangulares. Nesta se¢ao descrevemos um algoritmo
que, dada uma lista de linhas pertencentes a uma imagem, rotula as linhas que estao
presentes nas bordas de objetos retangulares.

O problema de classificagao encarado neste trabalho pode ser caracterizado
a seguir. Seja L = {ly,ls,...,1,} o conjunto de segmentos de linha encontrados pelo
algoritmo de detecgao de linhas descrito na Secdo 3.4, d = {1,2,..,n} o conjunto de
indices de L e F' = {F}, F3, ..., F,,} uma familia de variaveis aleatorias, em que cada
variavel F; toma um valor f; no intervalo [0, 1]. Este valor indica a probabilidade da
linha [; pertencer a um objeto retangular.

O evento da varidvel F; ter o valor f; é representado como F; = f;. O
evento conjunto em que cada uma das variaveis de F' apresenta um conjunto de
valores f = {f1, fa, ..., fu} € representado como (Fy = f1,....F, = f,), ou F' = f.
O conjunto de valores f é chamado de configuracao de F'. A probabilidade deste
evento conjunto é representada por P(F' = f). Sendo F' um MRF, a probabilidade de
qualquer evento referente a I’ depende de sua vizinhanga. A vizinhanga, encontrada
através do esquema descrito na Segdo 3.5.1, é representada por N = {N(l;)|Vi € d},
sendo N(I;) a cole¢ao de segmentos vizinhos a um segmento de linha /;.

A maior parte dos problemas de visao computacional e processamento de
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imagens ¢ tratada como um problema de otimizac¢ao [29]. Isto se deve ao alto
grau de incertezas que permeia qualquer processo que envolva imagens. Ruido,
descontinuidades e oclusao de parte dos objetos sao geradores de incertezas, portanto
¢ muito dificil obter uma solugao exata. Uma solucao inexata, porém 6tima, é mais
facilmente obtida.

A funcao de energia tem um papel importante nestes tipos de problema. Ela
pode ser usada como uma medida da qualidade da solucao, assim como facilita a
procura por uma solu¢ao minima, ou 6tima. Uma funcao de energia bem projetada
tem seu valor minimo quando a solugao ¢ 6tima.

Assim, o reconhecimento de lado do retangulo pode ser encarado como o
seguinte problema: para um dado L, argmax P(f;|l;) para cada [; é encontrado
por argmin E(f), ou seja, minimizar a fun¢ao de energia implica em maximzar a
probabilidade definida na equagao (2.3). Desta forma, teremos a maxima estimativa
posterior de potenciais lados de retangulos na imagem de bordas. A funcao de
energia F(f) ¢ minimizada enquanto cada f; converge para 0 ou 1. A fungao E(f)

¢ matematicamente descrita por:

E(f) = Ex(f) + Ex(f) + Es(f) + Eu(f) (3.9)

n

Eq(f) :alz Z fifiD(i, j) (3.10)

i=1 jeN(l)
Ey(f) = azg 7 gN x AVGLEN (3.11)
Es(f) = —azy (filn fi+ (1= fi)In(1 = f;)) (3.12)
=1

< D(k,i) + D(k, j

E4(f) = a4z Z flf]{H(’L,j) X ke(N(rln)lrglN(l)) ( 771);0: ( 7])+ (313)
i=1 jeN (L) B
(- H(. 7)) x D(k,i) + D(/{:,j)}

min -
ke(NU)NN()  [rH (K, j)

Onde a1, ag, as e ay sao constantes positivas que controlam as contribuigoes
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de cada termo individual da funcao de energia. AVGLEN é o comprimento médio

do conjunto de segmentos L e é definido por:

1 n
AVGLEN = — LEN(: .14
VG - > (i) (3.14)

i=1
Na equagao (3.14), LEN (i) é o comprimento do segmento ;. Os f; sdo todos
inicializados em 0,5 [2] e a energia é gradualmente reduzida usando um algoritmo

gradiente descendente com uma esquema de aprendizado definido pelas equagoes:

fitesry = fiy — By VE

Hi41) = H) — B

em que u € um parametro de passo positivo, que influencia na taxa de con-
vergéncia, # é uma pequena constante que faz o tamanho do passo diminuir a cada
iteragao, e VE é o gradiente de F.

Minimizando a energia, os segmentos de L cujo f; ~ 1 sao selecionados como
lados de objetos retangulares desconhecidos. Se faz necessario, entao, um sistema
que utilize as informacoes espaciais das linhas escolhidas para agrupar as linhas
selecionadas em seus respectivos retangulos.

O sistema de vizinhangas foi construido para prover estas informagoes espa-
ciais. Apos rotulados os segmentos de linha, é feita uma busca em seus segmentos
vizinhos a fim de formar retangulos integrados, agrupando segmentos de linha de
quatro em quatro seguindo os passos descritos a seguir. Para cada segmento de linha
[;, marcado como pertencente a um retangulo, sao selecionados trés segmentos que

atendam as seguintes condicoes:

pertencem a vizinhanca de [;;

sao rotulados como pertencentes a retangulos;

e um segmento é paralelo e dois sao perpendiculares a [;;

os trés segmentos estao na vizinhanga uns dos outros.
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3.5.3 Escolha do Retangulo que Representa a Tela

A escolha do retangulo que representa a tela da TV /monitor utiliza critérios
criados através da analise das propriedades geométricas de uma tela e de carac-
teristicas da captura das imagens. Classificamos um retangulo como tela caso ele

obedeca as seguintes condigoes:

e 0 retangulo nao estd nas bordas da imagem: para evitar que alguma
parte da tela nao seja capturada. Além disso, o diferencial do método aqui

explicado é conseguir capturar a tela de um monitor em um ambiente qualquer;

e 0 retangulo possui uma razao de aspecto préxima a 16/9: a relacdo
de aspecto mais comum em monitores e telas de TV ¢ de 16/9, assim como
a razao inversa 9/16 ¢ a mais comum em celulares. Isso se deve em parte
por ser o formato padrao de imagens em HDTV, Full HD e transmissao de
TV digital e analogica [66]. Assim, a fim de evitar falsos positivos, o método
descarta, dentre os objetos encontrados, os que nao tiverem uma relagao de

aspecto proxima dos monitores que estao sendo estudados;

e 0 retangulo preenche mais que 30% da imagem: ¢ considerado que a
tela, embora nao possa ser o unico objeto presente na imagem, precisa ser
grande o suficiente para que seja possivel extrair informagoes dela. Para isso,
é necessario que a tela ocupe um espago minimo da imagem. Assim, a area
dos objetos retangulares é calculada e comparada com o tamanho da imagem,

a fim de descartar os que tém &rea abaixo da minima;

O resultado da selecao deve ser apenas retangulos de tamanho consideravel e
com a relagao de aspecto proxima a de TVs e monitores. Com isto, se faz necessario
um critério de verificacao para que o retangulo que mais se assemelha a tela seja o

escolhido como verdadeiro. Nesta dissertacao, utilizamos os seguintes critérios [4]:

e caso nao seja encontrado retangulo atendendo as condigoes, a resposta do

método é que nenhum retangulo que representa a tela foi encontrado;

e caso seja encontrado somente um retangulo atendendo as condigoes, este re-

tangulo é considerado a tela;
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e caso seja encontrado mais de um retangulo atendendo as condigoes, os dois
maiores retangulos encontrados ao final do processo representam as bordas da

tela e do monitor. Portanto, o segundo maior retangulo é escolhido como tela;

3.5.4 Formatacao

O formato e o tamanho da regidao da imagem escolhida como tela (através do
sistema descrito nas Segoes 3.5.2 e 3.5.3) sao variaveis. O tamanho da TV /monitor,
assim como a distancia e o angulo entre camera e TV /monitor sdo fatores que
influenciam no tamanho e na forma da regiao encontrada. Para fins de avaliagao
do contetdo da tela de TV /monitor, se faz necessario que a regiao dada como
resposta pela metodologia aqui proposta tenha forma e tamanho fixos. Assim, se
faz necessario um esquema de formatacao desta regiao, a fim de converter o trecho
da imagem original em uma imagem de tamanho e formato predefinidos.

O esquema de formatacao aqui proposto se d4 em duas fases: a transfor-
macao da imagem e o redimensionamento. A transformacao, ilustrada na Figura
3.9, visa transmitir o contetido de uma regiao quadrangular qualquer A’B’C’'D’ para
um retangulo perfeitamente regular ABC'D. O problema é encontrar a qual parte
G'(«',y') da regiao retangular pertence cada parte G(z,y) do retangulo transfor-

mado.

G (xy)

A'(0,0) B' A(0,0) B

(a) trecho da imagem (b) retangulo

Figura 3.9: Transformagao da regiao quadrangular A’B’C’D’ no retangulo ABCD.
Adaptado de [4].

Dado que o retangulo transformado tem tamanho (col,.,lin,), que a regiao
da imagem A’B’'C’'D’ é delimitada pelos pontos A" = (x4, yar ), B' = (2, yy), C' =

(e, ye) € D' = (zg,ya), podemos definir as variagoes dependentes de x como
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Tt =T,
lin,

drl = 22 o dyl = y”;:j”" As variacoes dependentes de y sao dx2 = e

!
col, col

Y'Y
dy2 T ling

Assim, um ponto G(z,y) no retangulo transformado tem valores iguais a um

ponto G'(z',y’) na imagem, segundo as equagoes:

T = yo + dyl(z’) + dy2(y’)

Y =Ty + dzl(z) + dz2(y’)

A etapa de redimensionamento busca dar ao conteudo da tela um tamanho
pré-definido. O redimensionamento é feito através da interpolacao bilinear, que é
uma técnica de interpolacao de fungoes de duas variaveis, o que a faz muito inte-
ressante para interpolar imagens. Utilizando esta técnica, dada uma imagem I, é

possivel encontrar o valor I'(z,y) de uma imagem interpolada I através da equagao:

I'ay) = 27 1y + L2 1, ) (3.15)

Y2 — 1 Y2 — 1

Na equagao (3.15), I'(x,y) é o valor interpolado da imagem I’ na posigao
(x,y), y1, Y2 sdo valores conhecidos da imagem original e I'(x,y;) e I'(x,ys) sdo

aproximados através das equagoes:

To — X r — I

I = I I 3.16

(557?/1) Ty — Ty (wlayl)_l_ Ty — Ty (anyl) ( )
To — X r — I

I = I I 3.17

(. y2) pe—— (1,92) + pe—— (2, 92) (3.17)

Nas equagoes (3.16) e (3.17), sao conhecidos os valores de I(z1,y1), I(21,y2),
I(x9,y1) e I(x2,y2) nas posigoes (r1,y1), (1,%2), (T2,y1) € (x2,y2) na imagem ori-
ginal.

Com esta técnica, é possivel obter uma aproximacao do trecho da tela da TV

ou monitor presentes na imagem capturada, do tamanho e formato pré-definidos.
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3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma das contribui¢oes da dissertacao, que con-
siste em uma metodologia para extrair conteido de TVs e monitores em imagens
digitais. Esta metodologia visa localizar a regiao da imagem digital que corresponde
ao conteudo apresentado em uma TV ou monitor. Para isto, esta metodologia é uti-
liza um modelo baseado no campo aleatério de Markov, tornando possivel localizar
a regiao independente do tamanho, background, cor da TV ou monitor, contetido ou
da distancia entre a camera e a tela.

Esta metodologia ¢ utilizada no contexto de um sistema de inspecao automéa-
tica de TVs. Em um sistema de inspegao, utilizar a metodologia aqui apresentada
permite a deteccao de defeitos de hardware e software que gerem defeitos na imagem
gerada pelo aparelho, além de problemas nos circuitos entre a memoria interna da

TV e a tela.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Para avaliar o desempenho do método de extracao do contetido de TVs e
monitores, apresentado no Capitulo 3, elaboramos experimentos que abordam o
problema da deteccao de telas em T'Vs e monitores. Em complemento, realizamos
um breve experimento para inspecao.

A organizacao do capitulo é feita como segue: na primeira se¢ao, mostramos
o setup dos experimentos, seguida por uma secao que detalha as bases de dados
utilizadas. Apoés, apresentamos as métricas de desempenho de cada experimento,
finalizando o capitulo com uma secao detalhando os procedimentos experimentais e

os resultados, bem como uma anélise de desempenho.

4.1 Setup dos Experimentos

Os experimentos foram implementados na linguagem MATLAB, na versao
R2012a, em ambiente Linux, processador Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3,4GHz
e memoéria RAM 16GB. Diversos scripts foram programados para que fosse possivel

implementar as simulacoes propostas.

4.2 Bases de Dados

Para os experimentos descritos neste capitulo, utilizamos duas bases de dados
com imagens contendo aparelhos de TV e monitores. Estas bases, concebidas pelo

autor, foram criadas com o objetivo de apresentar um conjunto de imagens em alta
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resolucao e diferentes condigoes de iluminacao, pose e distancia.

4.2.1 Base de Dados Sob Condicoes Nao Controladas

Esta base de dados foi criada para fornecer um conjunto de imagens de moni-
tores e T'Vs sob condigoes nao controladas de iluminagao, ambiente, pose e distancia.

Esta base apresenta imagens com 14 aparelhos, conforme mostrado na Tabela 4.1.

Aparelho Tipo Modelo Tamanho (polegadas) ‘
1 monitor HP L200b 20
2 notebook Samsung RV420 14
3 monitor HP L185b 18,5
4 monitor  Samsung Syncmaster 713N 17
5 TV Samsung UN46F6800AG 46
6 TV LG 32LE5500 32
7 TV Panasonic TC L50ET60B 50
8 notebook Apple MacBook Air 13 13,3
9 notebook Dell Inspiron 14z 14
10 notebook Toshiba Satellite A505-S6980 16
11 notebook Lenovo L1125 14
12 monitor Dell P2314H 23
13 monitor HP Compaq LA2006x 20
14 monitor Dell P2312H 23

Tabela 4.1: Monitores e T'Vs utilizados na base de dados sob condi¢oes nao contro-
ladas.

A base de dados possui 6 (seis) imagens de referéncia, listadas conforme tipo
de imagem na Tabela 4.2 e mostradas na secao B.1 do Apéndice B. As imagens
de referéncia sao coloridas e tém resolucao de 1600 x 900 pixeis. A captura das
imagens foi feita nas seguintes condicoes: cada aparelho foi fotografado ligado, em
um ambiente fechado com um misto de iluminagao artificial e natural (por exemplo,
uma sala com janelas) durante o dia, apresentando uma das imagens de referéncia
em tela cheia. A camera foi posicionada manualmente pelo operador em frente ao
aparelho, a uma distancia em que ocupe a maior parte da imagem. Cada aparelho
foi capturado nas resolugoes de 5312 x 2988, 3264 x 2448 e 2048 x 1152 pixeis, uma
vez com a iluminacao artificial do ambiente ligada (iluminagao alta) e uma com a
iluminagao desligada (iluminagao baixa), totalizando 504 imagens. Devido a esta
forma de captura, condi¢gdes como iluminagao do aparelho, distancia entre camera

e aparelho, angulo e background sao nao-controladas. Alguns exemplos de imagens
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capturadas sao encontrados na Figura 4.1.

‘ Quantidade Tipo Resolugao (pixeis)
4 menu 1600 x 900
2 frame de video 1600 x 900

Tabela 4.2: Imagens de referéncia da base de dados sob condi¢oes nao controladas.

(a) imagem adquirida - menu 1. (b) imagem adquirida - video 2.

Figura 4.1: Imagens da base de dados sob condi¢oes nao controladas.

4.2.2 Base de Dados Sob Condicoes Controladas

Esta base de dados foi criada para fornecer um conjunto de imagens de mo-
nitores e TVs sob condigoes controladas de iluminagao, ambiente, pose e distancia.
Esta base contém imagens de 15 aparelhos, entre monitores e notebooks.

A base de dados possui 40 (quarenta) imagens de referéncia, listadas con-
forme tipo de imagem na Tabela 4.3 e mostradas na segao B.2 do Apéndice B. A
captura das imagens foi feita nas seguintes condigoes: uma camara escura com es-
trutura cubica foi confeccionada a fim de garantir um espago com um minimo de
iluminagao externa. Esta camara foi colocada em um ambiente fechado sem ilumi-
nacao. A estrutura comporta o celular Samsung Galaxy S5, utilizado para adquirir
as imagens, e o aparelho cuja imagem seria adguirida, de forma que tanto o celular
quanto o aparelho permaneceram no interior da camara escura durante a aquisi¢ao
da imagem. Cada aparelho estava ligado, apresentando uma das imagens de refe-
réncia em tela cheia. A camera foi colocada em uma posicao fixa dentro da camara
escura e acionada remotamente pelo operador. Cada aparelho foi posicionado de
forma que ocupasse a maior parte da imagem. Cada aparelho foi capturado na reso-

lugao de 5312 x 2988 pixeis, totalizando 600 imagens. Alguns exemplos de imagens
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capturadas sao encontrados na Figura 4.2.

‘ Quantidade Tipo Resolugao (pixeis) ‘
1 grid 1211 x 674
1 xadrez 1211 x 674
1 indio 1024 x 768
3 barra de cores 1600 x 900
18 cores primérias e secundarias 1600 x 900
8 fotos 1600 x 900
4 fotos 2048 x 1152
4 menus 1920 x 1080

Tabela 4.3: Imagens de referéncia da base de dados sob condigoes controladas.

(a) imagem adquirida - vermelho. (b) imagem adquirida - menu 1.

Figura 4.2: Imagens da base de dados sob condigoes controladas.

4.2.3 Rotulos Manuais das Bases de Dados

Cada uma das imagens das bases de dados descritas nas Secoes 4.2.1 e 4.2.2
foi rotulada manualmente pelo autor. O rétulo corresponde aos quatro vértices
(marcagoes em cruz de cor amarela na imagem da Figura 4.3(a), denominadas por
rétulo manual) da area que efetivamente apresenta o contetdo do monitor/TV. Esta
area representa popularmente a tela do monitor/ TV (veja area realgada em vermelho
na imagem da Figura 4.3(b)). Desta forma, o rdtulo manual de cada imagem é
considerado ground truth e pode ser usado para comparagao com as coordenadas
encontradas por um sistema de detecgao.

Nesta dissertacao, consideramos a denominacao rotulo automdtico para as
coordenadas dos vértices fornecidos como saida pelo algoritmo/sistema que realiza
a detecgdo da tela do monitor/TV. Assim, para cada imagem, temos um roétulo

manual e um rétulo automaéatico.
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(a) imagem de um notebook com coordena- (b) imagem de um notebook com regido da
das marcadas tela destacada

Figura 4.3: Imagem rotulada manualmente.

4.3 Meétricas de Desempenho

As métricas de avaliagdo do desempenho da metodologia foram:

e Taxa de deteccao: para cada imagem, a deteccao é considerada um sucesso
se todos os pontos encontrados pela metodologia, o rétulo automadtico, corres-
ponderem aos pontos do rdtulo manual, conforme tolerancia especificada. Isto

pode ser matematicamente representado por:

1,se d; < a*xmax(l,c),Vi
= (1)

0,se d; > axmax(l,c),Vi
Na equagao (4.1), f é o valor que indica sucesso ou falha na detecgao da-
quela imagem, [ corresponde ao comprimento do retangulo do rdétulo manual,
¢ corresponde a largura e a é um valor de tolerancia. d;, é a distancia entre

uma coordenada no rdétulo automdtico e a coordenada correspondente no rotulo

manual e é dado pela expressao:

d; =/ (gti(x) — ci(2))?) + (gti(y) — ci(y))?) (4.2)

Na equagao (4.2), ¢;(z,y) € um vetor com as coordenadas do rdtulo automdtico,
gti(z,y) é um vetor com as coordenadas do rdétulo manual e d; é a distancia

entre as coordenadas com i = [1,2,3,4].

e LAE (least average error): esta é uma medida da diferenca entre duas imagens,

calculada pixel a pixel. Considerando duas imagens I; e I3, o valor do LAE é
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dado pela expressao [4]:

Liz,y) —pn D(z,y) — p,
0-11 0-12

LE= Y Yy

c=R,G,B z=1 y=1

(4.3)

Na equacdo (4.3), ¢ é o canal da imagem (em uma imagem RGB sao 3, um
para a cor vermelha, um para a azul e um para a verde) iy, e py, sdo as médias,

o1, € or, sao os desvios padrao das imagens [; e [, ambas de tamanho M X N.

e NCC (normalized cross-correlation): o método NCC é baseado na correlagao
cruzada para medir a similaridade entre duas imagens. A similaridade entre

imagens I; e I é calculada segundo a expressao [4]:

Sy Sy (L) — i) (a2, y) = pia,)

NCC =
\/Zivzl Zﬁl(ll (J?, y) - Mll)Z\/Zivzl Zé\il(fg(.%, y) - M12)2

(4.4)

e NCC-BB (normalized cross-correlation using blocks): Este método é usado
para calcular a similaridade relativa entre as imagens, utilizando a equacgao

(4.4). A Figura 4.4 ilustra os passos do método, que serao descritos a seguir [4]:

DIVISAO EM
i T

BLOCOS

[ nec |
[wee |

NCC-BB FIM

BLOCOS

INiCIO
==

. DIVISAO EM
BLOCOS

Figura 4.4: Processo do NCC-BB para uma imagem adquirida e uma imagem de
referéncia.

|

—3{nec |
1 o e

::@

— Dividir as imagens em 16 blocos menores de mesmo tamanho;
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— Para a imagem de referéncia, calcular o NCC de cada um dos blocos com
ele mesmo, segundo a equacao (4.4). Estes valores de similaridade sao

entao guardados como um conjunto de valores padrao Spadrqo;

— Para cada imagem adquirida submetida ao método, calcular o NCC de
cada um dos seus blocos com o bloco correspondente na imagem de re-
feréncia. Estes valores de similaridade sao guardados como um conjunto

de valores Sy, 1,;

— Os valores de similaridade encontrados sao comparados bloco a bloco e
somados para compor o valor de similaridade relativa. Sendo S7, 1,; a
similaridade entre as imagens I; e I, a similaridade relativa pode ser

calculada através da equagao (4.5);

S = H’laX‘S[lJ2 — Spadnw| (45)

blocos

4.4 Resultados Experimentais

Nesta secao, descrevemos brevemente os experimentos realizados, assim como
os resultados obtidos. Ela é organizada da seguinte forma: para cada experimento,
inicialmente é feita uma descri¢do do procedimento experimental. A seguir, sao

mostrados os resultados obtidos e por tltimo é feita uma analise dos resultados.

4.4.1 Primeiro Experimento

No primeiro experimento, utilizamos a metodologia para detectar um retan-
gulo considerado tela em cada imagem de entrada. Como entrada, utilizamos 333
imagens da base de dados sob condigbes nao controladas (Segao 4.2.1), denominada
abreviadamente por base 1, e 230 imagens da base de dados sob condi¢oes contro-
ladas (Segao 4.2.2), denominada por base 2, totalizando 563 imagens. O objetivo
deste experimento é comparar a eficiéncia da metodologia em detectar retangulos
em ambiente controlado e nao controlado.

Para cada imagem executamos dois algoritmos. O primeiro da como res-
posta um conjunto de coordenadas da regiao considerada tela em uma determi-

nada imagem colorida. Ele identifica as coordenadas utilizando a metodologia ex-
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posta no capitulo 3. O segundo algoritmo compara dois conjuntos de coordenadas,
considerando-os semelhantes ou nao semelhantes, segundo a métrica exposta na se-
¢ao 4.3. Assim, fornecemos ao conjunto de algoritmos uma imagem das bases de da-
dos, junto com as coordenadas do seu rétulo manual. O primeiro algoritmo da como
resposta as coordenadas da tela detectada naquela imagem. O segundo algoritmo
compara as coordenadas encontradas pelo primeiro algoritmo com as coordenadas
do rétulo manual da imagem, fornecendo como saida a resposta tela detectada ou
tela nao detectada. Relacionando cada imagem com um rétulo (tela detectada ou
tela nao detectada) podemos obter a taxa de deteccao.

Dispomos os resultados da seguinte maneira. A Tabela 4.4 apresenta a taxa
de detecgao, segundo a defini¢ao apresentada na Secao 4.3, das imagens das bases 1
e 2, em comparacao com a taxa obtida submetendo as mesmas imagens ao algoritmo
de detecgao de retangulos descrito em [3]. Exemplos de saidas deste experimento sao
mostrados na Figura 4.6. As Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam a taxa de detecgao
para a base 1, respectivamente discriminada segundo o monitor testado, o contetido
mostrado e a resolugdo em que a imagem foi capturada. As Tabelas 4.8 e 4.9
apresentam o resultado para a base 2, discriminado segundo monitor e contetdo.

Ao final desta se¢ao, apresentamos uma anélise dos resultados obtidos no ex-

perimento, assim como exemplos de imagens processadas utilizando a metodologia.

Método Base Imagens Telas Detectadas Taxa de Deteccao

Proposto 1 333 42 12,61%
Jung et al. [3] 1 333 0 00,00%
Proposto 2 230 110 47.83%
Jung et al. [3] 2 230 0 00,00%

Tabela 4.4: Taxa de deteccao nas duas bases de dados.

4.4.1.1 Analise de resultados

A taxa de deteccao obtida neste experimento nao pode ser considerada boa,
entretanto a analise dos resultados deste experimento demonstra que a metodologia
é interessante em algumas situagoes. Comparando com métodos ja existentes na
literatura, pode-se inferir que os resultados obtidos nos experimentos sao devido a

dificuldade apresentada pelas bases de dados concebidas, como pode ser visto na
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Monitor | Imagens Telas Detectadas Taxa de Detecgao

1 36 16 44,44%
2 36 0 00,00%
3 36 15 41,67%
4 36 7 19,44%
) 36 3 8,33%
6 36 0 00,00%
7 36 1 2,78%
8 36 0 00,00%
9 36 0 00,00%
10 9 0 00,00%

Tabela 4.5: Taxa de detecgao por monitor na base 1.

Contetido | Imagens Telas Detectadas Taxa de Deteccao

menu 225 36 16,00%
video 108 6 5,56%

Tabela 4.6: Taxa de detecgao por conteiido na base 1.

’ Resolugao ‘ Imagens Telas Detectadas Taxa de Deteccao
1 (5312 x 2988) 111 15 13,51%
2 (3264 x 2448) 111 15 13,51%
3 (2048 x 1152) 111 12 5,56%

Tabela 4.7: Taxa de deteccao por resolucao na base 1.

’ Monitor ‘ Imagens Telas Detectadas Taxa de Detecgao

1 40 19 47,50%
2 40 20 50,00%
3 40 15 37,50%
4 40 18 45,00%
5 40 22 55,00%
6 30 16 53,33%

Tabela 4.8: Taxa de detecgao por monitor na base 2.

Conteudo | Imagens Telas Detectadas Taxa de Deteccao

arid 6 0 0,00%

xadrez 6 0 0,00%
indio 6 1 16,67%
colorbar 18 10 55,56%
cor 108 90 83,33%

foto 66 6 9,09%
menu 20 3 15,00%

Tabela 4.9: Taxa de deteccao por conteudo na base 2.
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Tabela 4.4.

O experimento mostra um maior sucesso da metodologia em imagens com
maior contraste entre o background e o contetiido do aparelho. isto pode ser visto na
Tabela 4.5, em que as imagens do monitor 1 e 3 tiveram uma taxa de deteccao de
mais de 40% enquanto monitores como os 8 e 9 ndo tiveram sucesso. Este resultado é
confirmado pela Tabela 4.3, que mostra as taxas de detec¢ao por monitor da segunda
base de dados. Nao ha grande diferenga no background em monitores diferentes e
nao ha grande diferenca na taxa de deteccao entre monitores.

Os experimentos mostram que a metodologia tem maior sucesso na detecgao
de contetiddo quando ele é composto por imagens monocromaticas, se comprado com
contetdo composto por imagens mais complexas. A Tabela 4.6 mostra a variagao da
deteccao, por contetido mostrado. Nela, podemos ver que a metodologia tem mais
facilidade de detectar menus que frames de video. Resultado semelhante é mostrado
na Tabela 4.9. A taxa de detecgao com o conteudo sendo imagens monocromaticas

é maior que com fotos ou menus, que sao imagens mais complexas.

4.4.2 Segundo Experimento

No segundo experimento, utilizamos a metodologia para detectar o contetdo
da tela em cada imagem de entrada e classificamos a imagem comparando este con-
teido com imagens de referéncia. Como entrada, utilizamos 36 imagens adquiridas
da primeira base de dados que representam menus, assim como imagens de refe-
réncia que mostram sele¢oes de menu. O objetivo deste experimento é verificar o
desempenho da metodologia em um sistema de comparacao de imagens.

Para cada imagem, executamos um sistema de algoritmos cujo fincionamento
é ilustrado na Figura 4.5 e descrito em termos gerais a seguir. Apds detectar a tela,
comparamos a imagem adquirida com diversas imagens de referéncia e atribuimos
pontuagoes a cada comparagao, segundo as métricas LAE, NCC e NCC-BB, defini-
das na Secao 4.3. Para este experimento, utilizamos quatro classes que correspondem
ao conteido presente na tela nas imagens adquiridas. Desta forma, temos quatro
selecbes possiveis de um mesmo menu, mostradas na Figura 4.1. As imagens tém
o mesmo tamanho e a mesma cor. A TUnica diferenca entre elas é a coloragao que

N

corresponde a selecao naquela classe. Para a imagem ser considerada correta, o
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sistema deve atribuir & imagem a classe que corresponde a selecao de menu que ela
apresenta.

O sistema tem como saida, para cada imagem adquirida, um conjunto de
pontuagoes, conforme descrito na Segao 4.3, referentes & comparacgao entre o con-
teudo da tela e as imagens de referéncia. Estas pontuacoes podem ser comparadas

a fim de classificar uma imagem conforme a sua similaridade com as imagens.

NCC

R
e ]

NCC

CLASSIFICAGAO | —» ROTULO FiM

O

o EXTRACAO DE
INICIo CONTEUDO

s ———
e

NCC

—fucose}———

Figura 4.5: Outline do segundo experimento.

Dispomos os resultados da seguinte maneira. A Tabela 4.10 mostra os dados
da classificacao nas imagens cujo contetido foi extraido com sucesso no experimento
1. Nesta tabela temos, em cada coluna o monitor a qual a imagem pertence, o ni-
mero de imagens daquele monitor cujo contetdo foi extraido com sucesso, o nimero
de imagens classificadas corretamente, o niimero de imagens classificadas incorreta-
mente e o niimero de imagens em que as métricas nao foram capazes de escolher uma
classe. Na Tabela 4.11 temos os resultados da classificacao por métrica utilizada,
assim como a classificacao final utilizando as trés métricas. Na Tabela 4.12 temos
os resultados da classificacao por classe, assim como a classificacao final utilizando
as trés métricas. A Tabela 4.13 mostra algumas pontuagoes obtidas comparando
uma imagem que representa o menu na primeira selecao com quatro imagens de
referéncia. Em cada coluna, os valores sao comparados e o valor que representa a
imagem de referéncia mais semelhante a imagem testada é destacado em azul. A
Tabela 4.14 mostra as pontuagoes da mesma maneira, com a diferenca que a imagem
testada representa a segunda selecao do menu. Na Tabela 4.15, a imagem representa

a terceira sele¢ao, e na Tabela 4.16 a imagem representa a quarta selegao.
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Monitor | Imagens OK No OK NC

1 14 6 7 1
3 13 8 4 1
4 ) 2 3 0
) 3 2 1 0
7 1 1 0 0

Tabela 4.10: Classificagao nas imagens cujo contetudo foi extraido com sucesso. OK -
imagens classificadas corretamente. Nao OK - imagens classificadas incorretamente.
NC - imagens Nao Classificadas

Métrica | Imagens OK Taxa de Acerto

LAE 36 17 47.22%
NCC 36 18 50,00%
NCC-BB 36 22 61,11%
Class 36 19 52,78%

Tabela 4.11: Desempenho da classificacao por métrica. OK - Imagens classificadas
corretamente

’ Classe ‘Imagens OK Taxa de Acerto

menu 1 8 6 75,00%
menu 2 9 3 33,33%
menu 3 10 5 50,00%
menu 4 9 5 55,56%

Tabela 4.12: Desempenho da classificagao por classe. OK - Imagens classificadas
corretamente

4.4.2.1 Andalise de Resultado

As tabelas mostram que o experimento de comparacao entre imagens obteve
uma taxa de classificacdo correta das imagens de 52, 78%, para as imagens cujo con-
teudo foi capturado corretamente. Podemos inferir que esta técnica de classificagao
nao é confidvel quando as classes correspondem a imagens muito semelhantes. As
trés métricas tém desempenho individual ligeiramente diferente, com vantagem para
o NCC-BB, que tem desempenho 15,79% melhor que o da classificacao e 29, 41%
melhor que a técnica LAE, como pode ser conferido na Tabela 4.11. A Tabela
4.12 mostra ha disparidades na classificagao entre as diferentes classes, com a classe
Menu 1 com o melhor resultado e a classe Menu 2 com o pior. Exemplos destas

classificacoes podem ser vistos nas Tabelas 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16.
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(a) base 1 monitor 01 - contetido detectado.
tado.

\ = d

(c) base 1 monitor 03 - conteudo detectado. (d) base 1 monitor 07 - contetido néo detec-
tado.

(e) base 2 monitor 01 - conteddo detectado. (f) base 2 monitor 01 - contetido ndo detec-
tado.

(g) base 2 monitor 02 - contetido detectado. (h) base 2 monitor 02 - conteido nao detec-
tado.

Figura 4.6: Imagens processadas com tela detectada. Nas imagens a esquerda a
deteccao foi considerada um sucesso. Nas imagens da direita a detecgao a detecgao
nao foi considerada satisfatéria. Em vermelho temos a area delimitada pelo rdtulo
manual. Em verde temos a area delimitada pelo rdtulo automdtico
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16

menu 4

Imagem de

-0.52612

-3.2144

0.063034

monitor 5

-2.9716

3983900  0.046229

-2.8300

Tabela 4.15: Tabela com valores das métricas pra uma

-0.26387  -3.0859

-0.26392  -3.0856

3961900

Imagem de monitor 5 monitor 6 monitor 9 monitor 10 monitor 12 monitor 13
Referéncia LAE NCC  NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC NCC-BB LAE NCC NCC-BB
menu 1
menu 2 4919100 -0.52371  -3.2617 | 4953400 -0.33297 -3.0313 | 4174000 -0.14408  -2.966 | 4189500 -0.28262 -3.0945 | 3814600 -0.091609 -3.1316 | 4464500 0.12588  -2.9258
menu 3 4915800 -0.52313  -3.257 | 4952200 -0.33342  -3.0322 | 4171900 -0.14193  -2.9646 | 4187700 -0.28064  -3.095 | 3812100 -0.091186  -3.1314 | 4462400 0.13067  -2.926
menu 4 4914900  -0.522 -3.2544 | 4951700 -0.33259  -3.031 | 4171700 -0.14152  -2.964 | 4187400 -0.28023 -3.0946 | 3812600 -0.09335 -3.135 | 4462200 0.13015  -2.9276
Tabela 4.13: Tabela com valores das métricas pra uma imagem representando o menu 1
Imagem de monitor 5 monitor 6 monitor 9 monitor 10 monitor 12 monitor 13
Referéncia LAE NCC  NCC-BB LAE NCC NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC NCC-BB LAE NCC NCC-BB
menu 1 4207600 -0.26032  -3.0947 | 4706300 0.17554  -2.6621 -0.18188  -3.0081 | 4239100 -0.29627  -3.0753 | 4050500 0.074942  -2.9381 | 45838900 0.070431  -3.0226
menu 2 4207500 4236400 4240000
menu 3 -0.25644  -3.094 | 4706000 0.17495  -2.664 | 4236100 -0.18161 -3.0075 | 4239300 -0.29632 -3.0762 | 4048700 0.081003 -2.9359 | 4589200 0.070226  -3.0235
menu 4 4205500 -0.25557  -3.0927 0.17592  -2.6626 | 4236000 -0.1818  -3.0074 -0.29629  -3.0757 0.081245  -2.9353 0.071448  -3.0215
Tabela 4.14: Tabela com valores das métricas pra uma imagem representando o menu 2
Imagem de monitor 5 monitor 6 monitor 9 monitor 10 monitor 12 monitor 13
Referéncia LAE NCC  NCC-BB LAE NCC NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC  NCC-BB LAE NCC NCC-BB LAE NCC NCC-BB
menu 1 4862600 -0.52917  -3.2141 | 4443600 0.060699 3984300  0.045629 4222900 -0.26375 | 3962200  0.68342 4468600 0.14274  -2.9317
menu 2 4864300 -0.52704 4444800 0.060964  -2.9713 | 3986200 0.042193 -2.8318 | 4224100 -3.0839 | 3962400 0.68321  -2.5938 | 4468500 0.14959
menu 3 4862400 -3.2142 | 4442800 -2.9711 -2.8295 | 4223100

0.68144

-2.5958
-2.6004

imagem representando o menu 3

4466300

0.15633  -2.9243

monitor 6 monitor 9 monitor 10 monitor 12 monitor 13
Referéncia | LAE NCC NCCBB| LAE NCC  NCCBB| LAE NCC  NCCBB| LAE NCC  NCCBB| LAE NCC NCC-BB| LAE NCC NCC-BB
menu 1 | 4383800 -0.45810 -3.1812 | 5045100 -0.46912 -3.1503 | 4271600 -0.092546  -2.9698 | 3973900 -0.022857 -2.9103 | 4143700 0.011166  -3.0243 | 4725000 0.28163  -2.9432
menu 2 | 4383600 [EOMBOAA -3.1741 | 5046800 -0.4692  -3.1505 | 4271800 [EONOO00F2N -2.9681 | 3974900 -0.020604 4143400  0.017021 4726500 0.28326  -2.9437
menu 3 | 4382600 -0.45479  -3.1766 | 5045200 -0.46867 -3.1512 | 4271700 -0.092234 -2.9691 | 3973200 -0.017753 -2.9079 | 4142300 0.01705  -3.0223 | 4725500 0.2841  -2.9438
menu 4
Tabela 4.16:

Tabela com valores das métricas pra uma

imagem representando o menu 4



Capitulo 5

Conclusoes

Nesta dissertacao, investigamos o desempenho de uma metodologia de extra-
¢ao de contetido de T'Vs e monitores que utiliza um modelo baseado no campo alea-
torio de Markov (MRF). A metodologia representa um trabalho de base no contexto
de deteccao de falhas em monitores e TVs, um problema de crescente importancia
na industria de eletronicos. Foram feitas duas contribuigoes principais.

Na primeira contribuicao, descrita no Capitulo 3, modificamos técnicas de
deteccao de bordas e deteccao de retangulos de uma metodologia de deteccao de
objetos quadrangulares, a fim de criar uma metodologia de extracao de contetido de
monitores e TVs em imagens coloridas. Nesta metodologia, utilizamos um modelo
baseado no MRF e caracteristicas de telas de TV e monitores para detectar a area
que corresponde ao contetido mostrado no aparelho cuja imagem foi adquirida.

Como segunda contribuicao, apresentada no Capitulo 4, concebemos duas
bases de dados com imagens de monitores e TVs, uma sob condicoes controladas e
outra nao, compostas por imagens coloridas de TVs/monitores, assim como imagens
de referéncia com o contetido apresentado nas TVs/monitores no momento da aqui-
sicao das imagens. A base de dados sob condi¢bes nao controladas é composta por
510 imagens, sendo 6 imagens de referéncia com o contetido mostrado nos aparelhos
durante a aquisicao das 504 imagens. A base de dados sob condi¢oes controladas
¢ composta por 640 imagens, sendo 40 imagens de referéncia e 600 imagens ad-
quiridas. Todas as imagens foram rotuladas manualmente com as coordenadas dos
quatro vértices da regiao que corresponde a tela de cada aparelho.

O desempenho da metodologia para extragao de conteido de TV e monito-

52



res proposta foi avaliado através de dois experimentos. No primeiro, utilizamos a
metodologia para extrair o contetido em imagens das duas bases de dados concebi-
das. No segundo experimento, comparamos o contetido extraido através de métricas
descritas no Capitulo 4. Os experimentos realizados demonstraram uma baixa taxa
de deteccao de algoritmos utilizando a metodologia, ainda que melhores do que uti-
lizando outras metodologias de deteccao de retangulos. Analisando os dados, foi
notado um melhor desempenho da metodologia com imagens com alto contraste
entre o conteido da tela e o background. Outro dado interessante é o melhor de-
sempenho da metodologia em imagens cujo contetido da TV /monitor é composto
por imagens mais simples, o que pode ser um indicativo de que imagens utilizar
para testes no caso do uso desta metodologia em sistemas de inspecao automatica.
As métricas utilizadas para comparagao de imagens tiveram resultados semelhantes,
nao sendo possivel definir a partir dos experimentos qual a métrica mais adequada
para comparacgao entre conteidos.

Por fim, podemos comentar que a metodologia proposta foi aplicada em um
problema de extragao e comparagao de conteiido de TVs e monitores. Embora os
resultados apresentados nao sejam competitivos, esta metodologia pode ser encarada

como uma base para o estudo e o desenvolvimento de técnicas sobre este problema.

5.1 Trabalhos Futuros

e As equagoes de energia do modelo MRF, assim como o algoritmo gradiente
descendente, tém muitos parametros que podem influenciar diretamente na
taxa de deteccao. Encontrar a configuragao que produz melhores resultados
pode ter grande impacto sobre o custo temporal e a eficacia de um sistema
de inspecao automatica. Assim, propomos como trabalho futuro investigar
estratégias para busca de parametros, utilizando técnicas de grid search [74,75]

que resultem em melhor desempenho da metodologia;

e Foi investigado o desempenho da metodologia com imagens de objetos cap-
turados em um ambiente totalmente escuro. Seria interessante investigar o
desempenho da metodologia capturando imagens dos objetos em um ambiente

neutro sob diversos niveis de iluminagao, para isso criando uma nova base de
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Apéndice B
Imagens de Referéncia

Neste apéndice, apresentamos as imagens de referéncia utilizadas nas bases

de dados concebidas neste trabalho.

B.1 Base de Dados Sob Condicoes Nao-Controladas
(base 1)

MISSION
KIDS
MENTOR MENTOR

PARTNER PARTNER

BLOG BLOG

DONATE DONATE

CONTACT CONTACT

Figura B.1: imagem de referéncia - Figura B.2: imagem de referéncia -
menu 1. menu 2.

MISSION MISSION

KIDS KIDS
MENTOR

PARTNER

BLOG BLOG

DONATE DONATE

CONTACT CONTACT

Figura B.3: imagem de referéncia - Figura B.4: imagem de referéncia -
menu 3. menu 4.
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Figura B.5: imagem de referéncia - vi- Figura B.6: imagem de referéncia - vi-
deo 1. deo 2.

B.2 Base de Dados Sob Condigoes Controladas (base
2)

Figura B.7: imagem de referéncia - Figura B.8: imagem de referéncia -
grid. xadrez.

Figura B.9: imagem de referéncia - co- Figura B.10: imagem de referéncia -
lorbar (20% saturacao). colorbar (60% saturacao).
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Figura B.11: imagem de referéncia -
colorbar (100% saturacao).

Figura B.12: imagem de referéncia -
vermelho (20% saturagao).

Figura B.13: imagem de referéncia -
vermelho (60% saturagao).

Figura B.15: imagem de referéncia -
verde (20% saturagao).

Figura B.17: imagem de referéncia -
verde (100% saturacao).

Figura B.14: imagem de referéncia -
vermelho (100% saturagao).

Figura B.16: imagem de referéncia -
verde (60% saturagao).

Figura B.18: imagem de referéncia -
azul (20% saturagao).
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Figura B.19: imagem de referéncia -
azul (60% saturacao).

Figura B.21: imagem de referéncia -
amarelo (20% saturacgo).

Figura B.23: imagem de referéncia -
amarelo (100% saturagao).

Figura B.25: imagem de referéncia -
ciano (60% saturagao).

Figura B.20: imagem de referéncia -
azul (100% saturagao).

Figura B.22: imagem de referéncia -
amarelo (60% saturacao).

Figura B.24: imagem de referéncia -
ciano (20% saturagao).

Figura B.26: imagem de referéncia -
ciano (100% saturacao).
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Figura B.27: imagem de referéncia - Figura B.28: imagem de referéncia -
magenta (20% saturagao). magenta (60% saturagao).

Figura B.29: imagem de referéncia - Figura B.30: imagem de referéncia -
magenta (100% saturacao). foto (casa azul).

Figura B.31: imagem de referéncia - Figura B.32: imagem de referéncia -
foto (telhados). foto (mercadinho).

Figura B.33: imagem de referéncia - Figura B.34: imagem de referéncia -
foto (ponte). foto (barco).
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Figura B.35: imagem de referéncia -
foto (terraco).

Figura B.36: imagem de referéncia -
foto (parquinho).

Figura B.37: imagem de referéncia -
foto (palacio).

Figura B.39: imagem de referéncia -
foto (templo).

Figura B.41: imagem de referéncia -
foto (arvores).
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Figura B.38: imagem de referéncia -
foto (jardim).

Figura B.40: imagem de referéncia -
foto (farinha).

Figura B.42: imagem de referéncia -
indio.



Figura B.43: imagem de referéncia - Figura B.44: imagem de referéncia -
menu 1. menu 2.

Figura B.45: imagem de referéncia - Figura B.46: imagem de referéncia -
menu 3. menu 4.
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