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Topicos da aula
e Transformada de Hough
e Clustering de formas
e Hashing geométrico

Livro para acompanhar essa aula
Gonzalez e Woods
Shapiro e Stockman

CC222 — Visao Computacional — ITA - IEC Clustering-2/38



Transformada de Hough

Parametizacéo da reta y=aX+ b
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Retas no espaco de Hough (espaco de parametros)

Hough Space
gn sp ‘by=10

y=5-x@ | @ y=0.5%+5

CC222 — Visao Computacional — ITA - IEC Clustering-4/38



Todas as retas que passam por um ponto
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Dual: pontos pertencentes a uma reta
Hough Space
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Matriz de acumulacéo de Hough

Para cada ponto encontrado na imagem
Determinar os parametros da reta no espaco de Hough
Adicionar “um” a cada célula da matriz de acumulacéo por que passa a reta

Selecionar as células com mais pontos acumulados

Para cada célula selecionada
|dentificar os parametros da reta sobre a imagem
Verificar na imagem os segmentos de reta encontrados
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Parametrizacao polar
XC0Sé + ysind = p

Cada ponto x,y corresponde a uma linha sinusoidal em funcéo de theta no espaco de
Hough. Intersecc¢bes dessas linhas sinusoidais correspondem aos parametros das
retas que passam pelos pontos x,y.

Exemplo
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Image original
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Canal verde extraido
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Gradiente em x
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Gradiente em y
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Gradiente L1
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Pontos selecionados
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function h=houghlines(imgname)

% parameter: imgname

Img=imread(imgname);

g=img(:,:,2);

figure; image(img); title('Image original’);

figure; colormap(bone); image(Q); title('Canal verde extraido');
sobel=[-101;-2 0 2;-1 0 1];

gradx=conv2(g,sobel,'valid");

grady=conv2(g,sobel','valid’);

figure; colormap(bone); image(gradx); title('Gradiente em Xx');
figure; colormap(bone); image(grady); title('Gradiente em y');
border=(abs(gradx)+abs(grady));

figure; colormap(bone); image(border); title('Gradiente L1");
border=(border>200)*255;
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figure; colormap(bone); image(border); title('Pontos selecionados');

tsize=360;
rsize=2000:;
h=zeros(rsize,tsize);

[height,width]=size(border);
for i=1:height
for j=1:width
if(border(i,j)>0) %para cada pixel de valor 1
for t=1:tsize
r=floor(i*cos(t*pi/180)+j*sin(t*pi/180));
If(r<1000) & (r>-1000)
h(r+1000,t)=h(r+1000,t)+1;
end
end
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end
end
end

figure; colormap(1-bone); image(255*h/max(max(h))); title('Hough');
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Transformada de Hough para deteccéo de circulos
Utilizar a parametrizacdio (X —Xp)* + (y = ¥p)* =r°

Matriz tridimensional em funcé&o dos parametros X;, Yo, I

Cada r € uma imagem em que se procura 0s centros de circunferéncias de raio r
gue passam pelos pontos X,y. A posicao desses centros esta a uma distancia r de x,y,
portanto, formando uma circunferéncia de raio r.

Utilizacao da direcao do gradiente

Cada ponto da imagem so contribui votos para circunferéncias centradas em
algum ponto na direcéo do gradiente
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Transformada probabilistica amostrando pares de pontos

Para cada par de pontos considerar a mediatriz como possiveis posicoes de
centros de circunferéncias. As dire¢cdes do gradiente podem ajudar a descartar pares
nao consistentes.
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Hashing Geomeétrico

A construcao da tabela hash ocorre numa fase off-line e todas possiveis combinacoes
de feicOes contribuem com itens a adicionar na tabela. Escolhendo-se trés pontos

€0, €1, €, para formar uma base, todos pontos do plano podem ser representados da
forma €, +x(e, —&,) + (e, —&,) , o plano (x,4) é quantizado numa tabela bidimensional
com par de indices inteiros (K1) .

Sejam n conjuntos de pontos alvos B;. Para cada conjuntos de pontos alvos, faz-se o
seguinte. Para cada trés pontos n&o colineares €, €, €,, do conjunto de pontos,
expresse os demais pontos da forma €, + (e, —&,) + A(e, —€;) e adicione a tupla
(i,€5.€,€,) aentrada (k,1) da tabela. Para O(M) pontos em cada conjunto s,, a
construcio da tabela hash tem complexidade O(Nm*).
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Referéncia a tabela

A tabela é indexada on-line de forma muito eficiente. Dado um conjunto de pontos A,
gue se deseja identificar e determinar a transformacéo afim, escolhem-se trés pontos

ndo colineares €, €}, €; do conjunto de pontos e se expressam os demais pontos como
ey +x(e; —e5) + A(e; —€)) e se acumula um voto para cada tupla (i, €, €. ¢€,) na
entrada «,1) correspondente da tabela. A tupla ( l, €y, €, 6‘2) gue receber mais votos
indica o conjunto de pontos alvo T; contendo o conjunto de pontos procurado. A

transformac&o afim que mapeia €. €, €, na base vencedora €;. €, €, é
assumidamente a transformacao entre as duas formas. A complexidade de realizar o
matching para um conjunto de n pontos é O(n) . A fim de obter a pose, deve-se
combinar a transformacéo de normalizagcdo com a transformacéo tabelada.
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Modelo

3
1 P2

5
4

s portos 1T e 4 s&o
utlizados para fomar uma
base. Adicando rotacéo,

franslacio e escda, esses
pontos séo mapsados am
(+1/2.0) e (-1/2,0)
respectivamente. Os
demais pontos soffrem &
mesma transfomacio.

Base (1,4)

Acrescente (14) no final
da lista dessas celulas da
tabela hash.
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Celulas da tabela hash para esse modelo

Y Utilizandoesseprocedimento paratransformar os
R R A pontos domodelo para todas as possiveis bases
U FU UMD SR DU SR SN SOV SRR SHDRE SO NS SO (1.2, 01.3), ..., 15 1 eacrescentando a
: N T T - Identificacdo dabasenalista de cada célula da
ool Qo tabela hash indexadapelas coordenadas dos

- SRR Sk it Dl bl Sl pontos transformados (de acordocom essa base ),

;- S & construida atabelahash paraidentificagéo
I A desse modelo invariante atransformacdes de
S rotacéo translacédo e escala uniforme.

TSI e TN T madelolrarsformados para
L RS e cada possivel bese

3 Tabela hash
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dentificacao do modelo dada uma imagem
0 © ; ; - ; ;
o . (o 30
G
o o
Imagem

S0me um volo para cada tem nas células da
tabela hash ndexadas pelas feicdes da imagem,

41

transformadas segundo Lma base qualcuer formada
por duas de suas feipdes. ™
Mo final, cie um histograma de votos considerando
05 ttens gue tem pelo meros um voto.
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Clustering de formas

O algoritmo K-Means

Faca
Para cada centro de cluster J
Para cada amostra |
Associar | ao cluster J mais proximo
Se houver alteracéo
Para cada cluster J
Arrume o centro do cluster para ser a média das amostras | relacionadas
Até que nao ocorram mais alteracdes dos clusters
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Exemplo
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Fuzzy C-Means

Diferente do K-means no sentido de que cada amostra pertence em algum grau a cada
cluster.

II. PROTOTYPE-BASED FuzzY CLUSTERING

Let X = {x; | 7 = 1---N} be a set of feature vectors
in an n-dimensional feature space with coordinate-axis labels
[I1,$2, s ,:I.Tn], where X; = IIjl-:IjEr ) ,Ijn]T. Let B =
(B1,+++,Bc) represent a C-tuple of prototypes each of which
characterizes one of the C clusters. Each [; consists of a set of
parameters. In the following, we use 3; to denote both cluster
¢ and its prototype. Let u;; represent the grade of membership
of feature point x; in cluster J;. The C' x N matrix U = [u;;]
is called a constrained fuzzy C-partition matrix if it satisfies
the following conditions [4], [25]

N
uij € [0,1] forall i, 0< ) w;; < Nforalli,j and
=1
i
Y ui; =1 for all j. (1)

i=1
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The problem of fuzzily partitioning the feature vectors into C
clusters can be formulated as the minimization of an objective
function J(B,U; X)) of the form

JBUX) =5 S ) C B @

i—lj 1

In the above equation, m € [1,00) is a weighting exponent
called the fuzzifier, and d*(x;, ;) represents the distance from
a feature point x; to the prototype ;. Minimization of the
objective function with respect to U subject to the constraints
in (1) gives us [4]

1 v

u'i-j = lf IJ — ﬂ'
o d2(m . B} =T
YN (;![—,js—,t])

thi5 = 0 1 g I j } .

. if I; # @
2ier; Wi =1 1€ )7

where I; = {i | 1 <1 < C,d*(x;,3:) = 0}. Minimization of

(3)
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PROTOTYPE-BASED FUZZY CLUSTERING
Fix the number of clusters C; fix m,m € [1,00);
Initialize the fuzzy C-partition U,
REPEAT
Update the parameters of each cluster prototype,
Update the partition matrix U by using (3);
UNTIL(||AU}| < &);
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The hard (crisp) versions of these algorithms are easily
obtained by changing the updating rule for the memberships
so that they are always binary. In other words, one uses

1 ifd¥(x;,8:) < d*(x;,0,) forall k
Y =30 otherwise.

Ties are broken arbitrarily. In practice, the hard versions do
not perform as well as their fuzzy counterparts. Due to space
limitation, we do not deal with the hard algorithms in this

paper.
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Distancia de um ponto a um protétipo
III. THE Fuzzy ' QUADRIC SHELLS (FCQS) ALGORITHM

This algorithm [31], [32] assumes that each cluster resem-
bles a hyperquadric surface, and the prototypes (J; consist of
parameter vectors p; which define the equations of the hyper-
quadric surfaces. The general equation for such a hyperquadric
surface is

pia=0 (7)
where

P-ir = [Pilipiﬂj M 1piﬂ1pi|:n+1}1 T
Piry Pifr41)s Pifr+2): """ s Pifr+n)s piﬂ] .

(8)
T __ (.2 .2 e .
q _[*Llj£21.-‘|'cﬂ1$l'1'2‘_l-.-\
Eﬂ_1$n1$],{ﬂ21"‘1$7“1]

and 3 = “—(-%u—t—n+1 = r+n+ 1. We may define the
algebraic (or residual) distance from a point x; to a prototype

3 as
d*(x;,5) = dp;;, = pl ;4. pi = pf Mjp;  (9)
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Aproximacao de um prototipo a um conjunto de pontos

(a) (b)

Fig. 1. (a) A data set consisting of two ellipses and a circle. (b) The
prototypes found by the FCQS algorithm superimposed on the dataset.
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