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"As I review the events of my past life I realize how subtle
are the influences that shape our destinies"

Nikola Tesla



RESUMO

O referenciamento de robôs em aplicações industriais de manipulação de objetos é tipicamente
baseado em técnicas de reconhecimento de padrões. Entretanto, esse tipo de solução é forte-
mente dependente do treinamento, é computacionalmente custosa e geralmente não é passível
de análise teórica de desempenho. Neste trabalho, é proposta a aplicação de algoritmos de re-
gistro de imagens para estimar a posição e orientação dos objetos a serem manipulados. Para
tanto, propõe-se o uso de um método baseado em Correlação de Fase, de forma a segmen-
tar o objeto de interesse e, simultaneamente, estimar os parâmetros de interesse. Como uma
das principais contribuições, são apresentadas considerações sobre o registro de imagens por
Correlação de Fase, destacando-se limitações que aparentemente passaram despercebidas pela
comunidade científica nos últimos 25 anos. Com base nessas considerações, sob condições de
teste de interesse da aplicação e assumindo-se o erro absoluto médio como figura de mérito, o
método proposto melhora o desempenho de estimação de movimentos de rotação em mais de
1000% em relação à forma em que o método de Correlação de Fase se apresenta na literatura.

Palavras-chave: Registro de imagens. Correlação de Fase. Manipulação robótica.



ABSTRACT

Robot referencing in industrial object manipulation applications is typically based on pattern
recognition techniques. However, this type of solution is stronghighly dependent on training, is
computationally expensive, and is generally not susceptible to a theoretical performance anal-
ysis. In this work, the application of image registration algorithms is proposed to estimate the
position and orientation of the objects to be manipulated. Therefore, we propose the use of
a method based on Phase Correlation, in order to segment the object of interest and, simulta-
neously, estimate the parameters of interest. As one of the main contributions, considerations
about the registration of images using Phase Correlation are presented, highlighting limitations
that apparently went unnoticed by the scientific community in the last 25 years. Based on these
considerations, under test conditions of interest to the application and assuming the mean abso-
lute error as a figure of merit, the proposed method improves the performance of estimation of
rotational movements by more than 1000% in relation to the way in which the Phase Correlation
method is presented in the literature.

Keywords: Image registration. Phase Correlation. Robotic manipulation.
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1 INTRODUÇÃO

Sistemas de visão computacional são sistemas computacionais dotados de câmeras de vídeo,
que se baseiam no processamento de imagens para a tomada de decisões em processos automa-
tizados. A visão computacional pode ser utilizada para a supervisão de processos, controle de
qualidade, realimentação de malhas de controle, entre outras finalidades. Dentre as aplicações
da visão computacional, a manipulação robótica de objetos é demandada em vários setores da
indústria e, portanto, de especial interesse do ponto de vista de inovação. Quando os objetos
são apresentados ao manipulador de forma organizada e em posições conhecidas, os sistemas
de visão são dispensados. Entretanto, em muitos casos, o robô precisa identificar a posição e
a orientação espacial do objeto a ser manipulado. Para isso, primeiro é necessário detectar a
presença do objeto de interesse na cena, o que em muitas abordagens já resulta na identificação
da posição. Como será discutido a seguir, essa detecção é geralmente feita por (ou em conjunto
com) técnicas de reconhecimento de padrões, que neste trabalho é tratado como sinônimo de
classificação de padrões ou de objetos.

A detecção de objetos tem sido amplamente estudada na área de visão computacional (KIM;
RO, 2019). Esse tipo de técnica visa identificar a presença e geralmente a posição de um deter-
minado objeto na cena, porém geralmente não abrange a identificação da orientação do objeto
detectado, como discutido por Cheraghi e Sheikh (2012) e por Wang et al. (2018a). A detecção
de objetos, portanto, dá conta apenas de parte da solução investigada neste trabalho.

Identificar o ângulo de rotação em que um determinado objeto se apresenta implica na ne-
cessidade de uso de um segundo classificador. Para evitar o uso de um classificador com, por
exemplo, 360 classes, se desejada uma resolução de um grau1, é comum a aplicação de redes
de regressão (WANG et al., 2018b; BAO; YE, 2016). Entretanto, essas técnicas dependem
de uma etapa de treinamento, que demanda a construção de uma base de dados que seja esta-
tisticamente representativa (o que é um conceito de difícil avaliação, neste caso) do universo
de imagens que podem ser apresentadas ao sistema de visão. Isso torna o processo de treina-
mento subjetivo e custoso em termos de tempo. Portanto, ainda que o referenciamento de robôs
em aplicações de manipulação de objetos seja geralmente direcionado a técnicas de reconheci-
mento de padrões (ANTIPOV et al., 2017; JAHANANDISH; FEY; HOYT, 2019; ZHU; LEI;
TIAN, 2008; BRUCE; VELOSO, 2003), as soluções encontradas na literatura potencialmente
não atingem, em ambiente não controlado, níveis de acurácia na ordem de parte por milhão,
comumente demandados em linhas de produção (SCHRUNNER et al., 2018; NGUYEN et al.,
2018; OMAROV; CHO, 2017; KHARE, 2015).

Tratando especificamente de detecção de objetos em movimento, é comum que os métodos

1A classificação entre um número muito grande de classes, com diferenças substancialmente sutis (no caso, di-
ferença de um grau na orientação de um objeto cuja imagem é muitas vezes adquirida em ambiente não controlado,
com variações de iluminação, por exemplo), pode recair em taxas de erro substancialmente altas para a aplicação
em questão (RISTIN et al., 2014; NILSBACK; ZISSERMAN, 2008; MAI et al., 2015; JOSHI; PORIKLI; PAPA-
NIKOLOPOULOS, 2009; FUKUNAGA; FLICK, 1984)
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explorem a diferença entre quadros consecutivos de uma sequência de vídeo ou entre cada
quadro e uma imagem padrão, previamente adquirida, que contenha apenas o fundo da cena
(background) (FEFILATYEV; GOLDGOF; LEMBKE, 2010; SCHUBERT; MIKOLAJCZYK,
2014). Regiões com pequenas diferenças indicam ausência de movimento, no primeiro caso, ou
que a imagem sob análise contém apenas o fundo esperado, no segundo caso, enquanto regiões
com diferenças mais expressivas indicam a presença de movimento ou a presença de um objeto
de interesse da detecção (foreground). Cheraghi e Sheikh (2012) propõem um método com
essa base, porém dedicado a aquisições com câmeras em movimento. Para tanto, é realizado o
registro — técnica de transformação geométrica que visa alinhar duas imagens, conforme será
discutido na Seção 2.1— entre as imagens, de forma que as cenas fiquem alinhadas e possam
ser comparadas propiciando a segmentação o objeto de interesse a partir da diferença entre elas.
Entretanto, ainda que fosse considerado para a aplicação de manipulação robótica, o método
proposto por Cheraghi e Sheikh (2012) igualmente não seria capaz de tratar adequadamente
movimentos de rotação, por exemplo. Mais que isso, em muitas aplicações industriais os objetos
de interesses são transportados por esteiras e as câmeras são estáticas em relação a essas esteiras.
Sendo assim, registrar as imagens com base no fundo da cena não se justifica, visto que não há
deslocamento relativo entre o fundo em diferentes aquisições.

Motivado pelo trabalho de Cheraghi e Sheikh (2012), neste trabalho é proposto o uso de al-
goritmos de registro de imagens aplicados não ao fundo da cena, mas diretamente ao objeto de
interesse. Da função de transformação geométrica estimada no processo de registro é possível
extrair os parâmetros de localização e de orientação de interesse deste trabalho. Dependendo da
abordagem que os originam, os algoritmos de registro podem ser robustos a variações de ilumi-
nação e à presença de inovações2 (FENG; YI-CAN, 2019; JIANG et al., 2021). Essa capacidade
de robustez pode tornar a abordagem proposta uma candidata a substituir os métodos de reco-
nhecimento de padrões, nessa aplicação, evitando a necessidade da composição de conjuntos
de treinamento (baseando-se em um único padrão).

1.1 MOTIVAÇÃO

Este trabalho foi fomentado pela Máquinas Sanmartin LTDA, fundada em 1948 na cidade
de Mercedes, na Argentina. Essa empresa possui filiais em Caxias do Sul - RS, no Brasil,
aberta em 1976 e no México, aberta em 1979. É líder na América Latina e uma das princi-
pais empresas do mundo na produção de máquinas dedicadas ao transporte, empacotamento e
paletização/despaletização de bebidas. No ano de 2019 a Sanmartin inaugurou seu Centro de
Desenvolvimento e Inovação, o CDI Sanmartin, também na cidade de Caxias do Sul, sendo ele
um espaço com ampla área e infraestrutura para P,D&I, onde parte desta pesquisa foi desenvol-
vida e direcionada.

2São usualmente chamadas de inovações (ou outliers) os dados que não correspondem às hipóteses (estatísticas)
assumidas na proposição da solução.



12

Um diagnóstico realizado dentro do CDI identificou que um sistema de visão capaz de de-
tectar objetos e reconhecer sua posição e orientação em uma cena, sob condições particulares
de movimento, seria capaz de atender a diversas aplicações de interesse da empresa, na dire-
ção do desenvolvimento de novos produtos. A aplicação que motiva o presente trabalho se
trata, então, do referenciamento de manipuladores industriais equipados com sistemas de visão
computacional, como, por exemplo, manipuladores para seleção de objetos em esteiras trans-
portadoras. Para isso, será assumida a hipótese de movimentos globais3, translacionais e de
rotação no plano da imagem (em torno de um eixo paralelo ao eixo focal da lente do sistema de
aquisição de imagens). É ainda desejável que a solução possa ser expandida para movimentos
que contenham variações de escala (zoom). A verificação dessa hipótese depende ainda de que
o objeto a ser manipulado seja o único presente na cena, diferentemente de um sistema de bin

picking4, por exemplo. Havendo outros detalhes presentes na imagem, como estruturas mecâ-
nicas da esteira transportadora, uma etapa de pré-processamento pode ser realizada de forma a
segmentar o objeto de interesse, etapa esta que também será abordada neste trabalho.

1.2 JUSTIFICATIVA E ENCAMINHAMENTO

Em face à aplicação que motiva este trabalho e à contextualização feita no início desta
introdução, explora-se o uso de técnicas de registro na solução almejada. Os algoritmos de
registro geralmente são propostos a partir de uma hipótese sobre a natureza do movimento
presente na cena (SHARMA; GOYAL, 2013). Por exemplo, algoritmos dedicados ao registro
de imagens com movimentos translacionais e globais podem se restringir à estimação de apenas
dois parâmetros; deslocamento na direção das linhas e das colunas da imagem. Se o algoritmo
pressupõe a possibilidade de um movimento de rotação no plano da imagem, adiciona-se a
estimação de mais um parâmetro, o ângulo de rotação.

O modelo de movimento mais abrangente é, seguramente, o que se conhece por fluxo óptico
(optical flow), em que o movimento de cada pixel pode ser independente dos demais (ZITOVÁ;
FLUSSER, 2003). Isto resulta em dois parâmetros a serem estimados para cada pixel da ima-
gem, o que geralmente resulta em centenas ou milhares de variáveis a serem estimadas para
cada par de imagens a ser registrado. Ainda que a hipótese de movimentos mais genéricos
possa parecer, em primeira análise, mais interessante para que se obtenha uma solução gené-
rica, cada parâmetro a ser estimado constitui-se também como uma fonte de erro para a solução.
Sendo assim, se, por exemplo, é sabido que não há rotação na cena, estimar um parâmetro que
é, por definição, nulo, implica apenas em um erro numérico adicional.

A aplicação em questão pressupõe movimentos de translação e rotação. Além disso, são

3É chamado de global o movimento em que todos os pixels da imagem possuem o mesmo comportamento
(vetor de deslocamento).

4Bin Picking é utilizado em sistemas de Robótica Guiada por Visão em que são selecionadas e extraídas pe-
ças amontoadas aleatoriamente, utilizando um sistema de visão para a localização e um sistema robótico para a
extração.
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requisitos desejáveis para as aplicações da Sanmartin um tempo de processamento abaixo de
500 milissegundos e uma taxa de erro inferior a uma parte por milhão (0, 0001%) . Um número
substancialmente grande de algoritmos de registro de imagens, seguindo diferentes aborda-
gens e aplicáveis (bem ou mal) a esse modelo de movimento, pode ser encontrado na litera-
tura (BROWN, 1992; MAINTZ; VIERGEVER, 1998; NAG, 2017; SAXENA; SINGH, 2014;
SHARMA; GOYAL, 2013; ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). As avaliações de desempenho de cada
proposta nem sempre são consistentes, de forma que possam ser adequadamente comparadas
em termos de desempenho e principalmente em relação ao custo computacional, que não é abor-
dado na maioria dos artigos da área. Sendo assim, uma comparação detalhada e exaustiva das
soluções existentes demanda grande esforço de implementação e avaliação. De outra forma, a
seleção de um método de registro pode ser feita com base na melhor adequação ao modelo de
movimento, o que conduz à estimação no domínio da frequência (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003).
Parâmetros de deslocamento, rotação e zoom podem ser adequadamente estimados no domí-
nio da frequência, fazendo-se uso da propriedade do deslocamento da Transformada de Fourier
(ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). Adicionalmente, o processamento em domínio transformado é
tradicionalmente vantajoso, sob condições específicas, em termos de custo computacional, o
que reforça a escolha. Ainda mais, esse tipo de abordagem tende a propiciar a proposição de
modelos teóricos para o comportamento da solução, diferente das abordagens morfológicas,
geralmente não lineares, ou baseadas em redes neurais, que acabam por demandar avaliações
de Monte Carlo (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003).

Zitová e Flusser (2003) realizaram uma pesquisa sobre os métodos de registro de imagem e
descreveram o Método de Correlação de Fase como sendo inicialmente proposto por Kuglin e
Hines (1975) para o registro de imagens que possuíam somente movimento de translação. Em
seguida, Castro e Morandi (1987) adicionaram uma extensão ao Método de Correlação de Fase
para abranger também movimentos de rotação. Se as imagens também possuem diferença de
escala (zoom), o registo pode ser feito utilizando a combinação de mapeamento log-polar com
a correlação de fase (REDDY; CHATTERJI, 1996). A partir de então, a literatura se foca em
modelos de movimento que contenham zoom (KELLER; AVERBUCH; ISRAELI, 2005; PAN;
QIN; CHEN, 2009; LI et al., 2012). Entretanto, em 2003, Stone, Tao e McGuire (2003) voltam a
focar em movimentos rotacionais em busca de melhorar o desempenho do registro por esse tipo
de abordagem, apontando o aliasing dependente de rotação como um dos principais fatores que
degradam o registro de imagem por correlação de fase. Apontam ainda que o método proposto
por Reddy e Chatterji (1996) acarreta resultados falsos-positivos, com picos de correlação em
0◦, e falsos-negativos, com valores de correlações menores que 0,3.

Dentro do escopo de movimentos de translação e de rotação, que correspondem à base que
leva à estimação de variações de escala, Reddy e Chatterji (1996) pré-processam as imagens a
serem registradas por um filtro passa-altas, alegando uma melhora de desempenho, sem apre-
sentar uma justificativa para tanto. Stone, Tao e McGuire (2003) ignoram essa filtragem e, no
lugar dela, aplicam um janelamento como pré-processamento, alegando reduzir as correlações
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que resultam nos resultados falsos-positivos (estimando reiteradamente com erro o ângulo de
rotação, como sendo 0◦). Entretanto, neste trabalho é mostrado que o problema que gera tais
falsos-positivos não advém do problema de espalhamento espectral, que seria, por hipótese, ate-
nuado pela técnica de janelamento proposta por Stone, Tao e McGuire (2003) e que tampouco
a filtragem passa-altas proposta por Reddy e Chatterji (1996) é a melhor opção para resolver
o problema. Como principal contribuição, então, mostra-se que tal problema é determinístico,
sendo resultado de um mapeamento de coordenadas previsto no método, o que, aparentemente,
passou despercebido da comunidade científica nos últimos 25 anos.

No Capítulo 2 é apresentada a fundamentação teórica sobre registro de imagens, suas etapas
e as principais abordagens encontradas na literatura, bem como a abordagem de registro no
domínio da frequência e detalhes de sua implementação. No Capítulo 3, é apresentado o método
proposto com suas respectivas contribuições. No Capítulo 4 são apresentados os resultados
obtidos. Por fim, no Capítulo 5 é apresentada a conclusão do trabalho.

1.3 OBJETIVOS

Objetivo Geral

Selecionar, implementar e avaliar um algoritmo capaz de identificar a posição e a orientação
de objetos em uma esteira transportadora disponíveis à manipulação robótica.

Objetivos Específicos

• Identificar uma abordagem adequada à identificação da posição e da orientação dos obje-
tos, no contexto da aplicação de interesse;

• Selecionar um método, dentro da abordagem identificada como adequada;

• Implementar e avaliar a aplicabilidade do método selecionado;

• Adequar o método à aplicação de interesse;

• Avaliar o desempenho do método com as contribuições propostas.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo o conceito de registro de imagens é abordado com mais detalhes, na Se-
ção 2.1, e uma revisão das diferentes abordagens de registro é apresentada na Seção 2.2. O
resultado dessa revisão é o direcionamento do trabalho para o processamento no domínio da
frequência. Em face disso, uma revisão sobre as propriedades da Transformada de Fourier per-
tinentes à solução abordada é apresentada na Seção 2.4, de forma a fundamentar o algoritmo
discutido na Seção 2.5.

2.1 O REGISTRO DE IMAGENS

O Registro de imagens (image registration) é uma técnica de transformação geométrica que
visa alinhar duas imagens. Esse tipo de técnica geralmente inclui a estimação do movimento
relativo entre as duas cenas, ou seja, a estimação da função de transformação geométrica neces-
sária para tal alinhamento (THEVENAZ; RUTTIMANN; UNSER, 1998).

Uma parte considerável dos métodos de registro de imagens pode ser dividida em quatro
etapas: (a) detecção de características, (b) associação de características, (c) estimação do mo-
delo da transformação e (d) re-amostragem e transformação da imagem. Ainda que essa divisão
não se aplique a todos os métodos, além de ser representativa de uma grande classe de técnicas,
ela é bastante didática no entendimento do processo de registro, conforme discutido a seguir.

(a) Detecção das características — Características específicas de cada imagem, como objetos
em realce, regiões de contorno fechado, arestas, interseções de linhas e cantos, são detec-
tadas (de preferência) automaticamente. Essas características são descritas por coordena-
das chamadas de pontos de controle (CPs — Control Points), ilustradas na Figura 1(a).

(b) Associação das características — É estabelecida a correspondência entre as caracterís-
ticas detectadas na imagem de entrada e de referência. Descritores de características e
medidas de similaridade, juntamente com relações espaciais entre as características, são
usados para diferenciar uma característica de outra, relacionando cada ponto de controle
presente nas duas imagens. Nem todo ponto de controle da imagem de entrada terá ne-
cessariamente um par correspondente na imagem de referência. Esse processo é ilustrado
através dos rótulos (numéricos) adicionados na Figura 1(b).

(c) Estimação dos parâmetros de transformação — Com base no modelo de movimento as-
sumido pelo algoritmo, são estimados os parâmetros do mapeamento, que alinham a ima-
gem de entrada com a imagem de referência, conforme representado na Figura 1(c). Os
parâmetros das funções de mapeamento são calculados pela correspondência de caracte-
rísticas estabelecida no passo anterior.
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(d) Re-amostragem e transformação da imagem — A imagem de entrada é transformada por
meio das funções de mapeamento, aplicada a todos os pixels. Como resultado, as ima-
gens podem ser espacialmente referenciadas, uma em relação à outra, como demonstra a
Figura 1(d).

Figura 1 – Etapas do registro de imagem

(a) Detecção de características, (b) Associação de características, (c) Estimação dos parâme-
tros de transformação e (d) Re-amostragem e transformação da imagem. Fonte: Adaptado
de (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003)

2.2 ABORDAGENS E MÉTODOS DE REGISTRO DE IMAGEM

Diferentes autores têm classificado as técnicas de registro de imagens de diferentes formas
(SAXENA; SINGH, 2014). Algumas dessas formas são apresentadas a seguir.

Brown (1992) classifica os métodos de registro de imagens em relação à forma de aquisição
das imagens. Essa classificação resulta em quatro classes:

• Pontos de vista diferentes — a mesma imagem é capturada de pontos de vista diferentes.
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Ainda que isto não esteja claro no trabalho de Brown (1992), nesta classe assume-se uma
cena estática sendo capturada por um sensor de imagem em movimento;

• Tempos diferentes — a imagem é adquirida em instantes de tempo diferentes. Esta classe,
então, se diferencia da anterior pela hipótese de que uma cena com objetos em movimento
é adquirida por um sensor de imagens estático. Esta classe é geralmente considerada com
o propósito de encontrar e mensurar mudanças que ocorreram entre dois instantes de
tempo;

• Sensores diferentes — uma mesma cena, geralmente estática, é adquirida por diferentes
sensores, geralmente ligeiramente desalinhados. Esta classe geralmente se aplica à fu-
são de sinais, como por exemplo em aplicações de sensoriamento remoto e em imagens
médicas;

• Registro entre uma cena e um modelo (Scene of model registration) — o registro é feito
entre uma imagem natural (adquirida por um sensor) e uma imagem sintética (simulada).
O objetivo é localizar e comparar a imagem adquirida com um padrão sintético (modelo).

Zitová e Flusser (2003) separam os métodos em relação a duas possíveis abordagens de
solução, resultando em duas classes:

• Métodos baseados em características — esta abordagem é baseada na extração de estru-
turas e características morfológicas das imagens, podendo elas serem entendidas como
regiões, linhas e pontos;

• Métodos baseados em área — possuem enfase na associação de características não mor-
fológicas. Geralmente focam em características estatísticas ou em uma função de simila-
ridade entre as imagens e recaem em um problema de otimização com solução recursiva.
Como não há propriamente uma detecção de características nesta abordagem, então a
primeira etapa do registro de imagem discutida na seção anterior é omitida.

Além da disposição do sistema de aquisição e das abordagens de solução, Maintz e Vierge-
ver (1998) destacam nove outros fatores que podem ser usados para classificar os métodos de
registro. Dentre eles, os fatores pertinentes à aplicação de manipulação robótica são:

• Dimensionalidade — refere-se ao número de dimensões geométricas que qualquer espaço
de imagem tem, podendo então ser o registro bidimensional ou tridimensional;

• Natureza da transformação — trata de hipóteses assumidas sobre o modelo dos movimen-
tos presentes na cena. É dividida nas classes afim, projetiva, rígida ou curvada. Todavia,
observe-se que, neste caso, pode ser considerada uma sobreposição das caracterizações
propostas por Maintz e Viergever (1998) visto que, por exemplo, a transformação afim é
seguramente uma transformação rígida.
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• Domínio da transformação — classifica a transformação em local ou global. Movimentos
globais são aqueles em que todos os pixels da imagem obedecem a uma mesma regra
(função) de deslocamento. Movimentos locais são aqueles em que pixels de diferentes
regiões da imagem seguem diferentes funções de deslocamento;

• Grau de interação — classifica o registro em relação ao grau de controle atribuído, ou
demandado, ao ser humano pelo algoritmo. Alguns métodos demandam, por exemplo,
que o usuário informe os pontos de controle, enquanto outros detectam esses pontos au-
tomaticamente;

• Procedimento de otimização — classifica os algoritmos em relação aos métodos iterativos
utilizados para realizar numericamente o registro das imagens.

Uma das abordagens mais comuns para solucionar o problema de registro de imagens, base-
ada em características (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003), é o uso de pontos de controle. Conhecendo-
se a posição de algumas características em ambas imagens, chamadas de pontos de controle, é
possível estimar um padrão de movimento para os demais pontos da imagem. Os pontos de con-
trole podem ser selecionados nas imagens de forma manual ou automática (YANG; YUANLI,
2017; FONSECA; KENNEY, 1999; WANG et al., 2017; MENG; HAN; LI, 2017; HENEGHAN
et al., 2002; PEI; JIA, 2018; FENG; YI-CAN, 2019). A principal desvantagem desse tipo de
abordagem é que a detecção automática dos pontos de controle é fundamentalmente feita por
técnicas morfológicas, fazendo com que as soluções finais sejam de difícil análise teórica de
desempenho. Além disso, o custo computacional desse tipo de técnica pode ser alto quando
consideradas as taxas de inspeção demandadas por algumas linhas de produção.

Um exemplo que tem se destacado na literatura é o SIFT (Scale-Invariant Feature Trans-

form), com mais de 13 mil citações no Scopus (2020) e mais de 11 mil citações no WebOfSci-
ence (2020). Porém, Zhang, Zhang e Zeng (2011) apresentam tempos de processamento para
o registro entre 2,4 e 9,2 segundos e Zhu et al. (2016) apresentam tempos de processamento,
incluindo etapas de pré-processamento e de classificação, entre 13 e 414 segundos. Conside-
rando a dinâmica das aplicações atuais da empresa Sanmartin, as quais necessitam tempos totais
de processamento inferiores a 500 milissegundos, esse método não é, portanto, potencialmente
adequado. Conforme discutido na Introdução, são potencialmente inadequados também os mé-
todos que necessitam da composição de conjuntos de treinamento, como é o caso de algoritmos
que utilizam técnicas de Inteligência Artificial.

Tong et al. (2019), assim como Zitová e Flusser (2003) concluíram que, pelo fato dos mé-
todos baseados em área utilizarem diretamente as informações de intensidade para combinar
áreas ou regiões, possuem vantagens em termos de precisão e de robustez. Além disso, méto-
dos baseados em área não demandam uma pré-localização dos pontos de controle, o que pode
reduzir o custo computacional.

Considerando as características de viabilidade de análise matemática, robustez e adequação
à implementação em tempo-real descritas, este trabalho se direciona aos métodos baseados em
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área. Sobre esses métodos, Zitová e Flusser (2003) destacam os métodos de correlação, os
métodos baseados na transformada de Fourier e os métodos que utilizam informações mútuas.

Os métodos que utilizam correlação têm como representante clássico o método de correla-
ção cruzada normalizada (do inglês, normalized cross-correlation) e suas modificações. Essa
medida de similaridade é calculada a partir das imagens de entrada e de referência e seu valor
máximo é pesquisado. Os pares para os quais o máximo é atingido são definidos como corres-
pondentes. Se a precisão do registro do subpixel é exigida, a interpolação dos valores da medida
de correlação precisa ser usada. Embora o registro baseado em correlação seja dedicado a ima-
gens que se relacionem por um movimento de translação, ele também pode ser aplicado com
sucesso a pares de imagens que se distinguam por sutis rotações de alterações de escala.

Os métodos baseados na Transformada de Fourier são usualmente considerados quando é
necessária uma alta velocidade computacional (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). O Método de Cor-
relação de Fase é baseado no Teorema do Deslocamento de Fourier (do inglês, Fourier Shift

Theorem) e foi proposto originalmente para o registro de imagens transladadas. Como será dis-
cutido em detalhes na Seção 2.4, nele é calculado o espectro de potência cruzada das imagens e
procurada a localização do pico de sua transformada inversa. Esse método supostamente apre-
senta forte robustez contra ruído correlacionado e dependente da frequência, além dos distúrbios
de iluminação não uniformes.

Os métodos que utilizam informações mútuas apareceram recentemente e representam a
principal técnica de registro multimodal, ou seja, de registro de imagens oriundas de sensores
de diferentes naturezas (por exemplo, sensores para diferentes faixas espectrais). O registro de
imagens multimodais não é uma tarefa trivial, pois busca uma correspondência entre imagens
com diferentes características (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). Esse tipo de registro tem menor
aplicação industrial, sendo entretanto largamente aplicado a imagens médicas e de sensorea-
mento remoto (imagens hiper-espectrais).

Em suma, métodos baseados em área e com processamento no domínio da frequência ten-
dem a ser preferidos para processamentos em tempo-real com altas taxas de aquisição e quando
as condições de aquisição das imagens são variantes, como, por exemplo, variações na ilumi-
nação da cena (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). O registro de imagens realizado no domínio da
frequência se origina com o Método de Correlação de Fase, baseado na Propriedade do Deslo-
camento da Transformada de Fourier. A fundamentação teórica desse método é apresentada na
sessão seguinte.

2.3 NOTAÇÃO

Neste trabalho, variáveis matriciais serão denotadas por maiúsculas em negrito, a exemplo
de X. Vetores serão denotados por minúsculas em negrito, como em x. Variáveis escalares
serão denotadas por minúsculas em itálico, como em x. Escalares que representam constantes
serão denotadas por maiúsculas em itálico, como em X . Por fim, variáveis representadas no
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domínio da frequência serão sinalizadas com o diacrítico til, como em X̃.

2.4 REGISTRO BASEADO NA TRANSFORMADA DE FOURIER

O Método de Correlação de Fase foi primeiramente descrito por Kuglin e Hines (1975).
Foi utilizado para calcular somente translações entre duas imagens. Foi retomado por Reddy e
Chatterji (1996) que adicionaram ao método a mensuração do ângulo de rotação e redimensi-
onamento entre as imagens e descrevem o método como insensível à translação, rotação, redi-
mensionamento e robusto ao ruído, além de possuir baixo custo computacional. Nesse trabalho,
os autores determinam o deslocamento (na ocorrência de movimento translacional e global) en-
tre duas imagens utilizando a propriedade do deslocamento da Transformada de Fourier. Para
isso, considere-se duas imagens F1 (imagem de referência) e F2 (imagem de entrada), com
pixels representados por f1(x, y) e f2(x, y), respectivamente, em que x e y são as coordenadas
desses pixels nas imagens. Considere-se ainda que F2 trata-se de uma versão transladada de F1,
conforme

f2(x, y) = f1(x− x0, y − y0) , (2.1)

em que x0 e y0 são respectivamente os deslocamentos relativos entre F1 e F2 no sentido das co-
lunas e das linhas. Suas respectivas transformadas de Fourier, F̃1 e F̃2, podem ser relacionadas
pela propriedade do deslocamento como (SMITH, 2002):

f̃2(ξ, η) = e−j2π(ξx0+ηy0)f̃1(ξ, η), (2.2)

em que ξ e η são variáveis que denotam os componentes de frequência nas duas dimensões do
domínio transformado. A fração oriunda de se isolar a exponencial em (2.2) resulta em um
problema de deconvolução. Entretanto, considerando-se as imagens como sinais aleatórios, faz
mais sentido que esse problema seja abordado de um ponto de vista estatístico. Assim sendo,
as variáveis que se deseja estimar, x0 e y0, podem ser determinadas a partir do espectro de
potência cruzada (cross-power spectrum — ver Apêndice A) que consiste na Transformada de
Fourier de Tempo Discreto (DTFT – Discrete Time Fourier Transform) da correlação-cruzada
entre os sinais. Dada a similaridade entre a definição da correlação e da convolução, o espectro
de potência cruzada normalizado pode ser definido direto de (2.2) (para mais detalhes, ver
Apêndice A), conforme12:

f̃2(ξ, η)f̃ ∗1 (ξ, η)

|f̃2(ξ, η)f̃ ∗1 (ξ, η)|
= e−j2π(ξx0+ηy0) (2.3)

1Cabe ressaltar que em (REDDY; CHATTERJI, 1996) e em (KUGLIN; HINES, 1975) o sinal do expoente da
exponencial complexa em (2.2) e em (2.3) é inconsistente com a álgebra apresentada neste trabalho, que se baseia
na substituição do lado direito de (2.2) no lado esquerdo de (2.3).

2Note-se que a normalização em (2.3) implica em se eliminar o módulo do produto f̃2(ξ, η)f̃
∗
1 (ξ, η) e se

trabalhar apenas com a fase.
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em que f̃ ∗1 (ξ, η) é o complexo conjugado de f̃1(ξ, η). Sabendo-se que a transformada inversa de
Fourier da exponencial complexa no lado direito de (2.3) é

F−1{e−j2π(ξx0+ηy0)} = δ(x− x0, y − y0) (2.4)

tem-se, substituindo (2.4) em (2.3), que

r(x, y) = F−1
{
f̃2(ξ, η)f̃ ∗1 (ξ, η)

|f̃2(ξ, η)f̃ ∗1 (ξ, η)|

}
= δ(x− x0, y − y0) (2.5)

de onde se pode obter as variáveis desejadas x0 e y0. A estimação dos parâmetros utilizando
somente a fase das imagens é o que distingue o Método de Correlação de Fase dos demais
métodos de registro de imagens e estimação de movimento.

2.4.1 Estimação de Movimentos com Translação e Rotação

A estimação de movimentos de rotação também pode ser realizada explorando-se a pro-
priedade do deslocamento da transformada da Fourier (REDDY; CHATTERJI, 1996). Consi-
derando uma imagem F1 como sendo, agora, uma versão transladada e rotacionada de uma
imagem F2 , segue direto da transformação de coordenadas (GONZALES; WOODS, 2001)[

x

y

]
=

[
cos θ0 sin θ0

− sin θ0 cos θ0

][
x

y

]
−

[
x0

y0

]
(2.6)

que
f2(x, y) = f1(x cos θ0 + y sin θ0 − x0,−x sin θ0 + y cos θ0 − y0). (2.7)

Aplicando-se a DTFT em (2.7) tem-se (REDDY; CHATTERJI, 1996):

f̃2(ξ, η) = e−j2π(ξx0+ηy0)f̃1(ξ cos θ0 + η sin θ0,−ξ sin θ0 + η cos θ0) . (2.8)

Como é possível observar em (2.2), o efeito de um deslocamento no domínio da imagem se
restringe a uma alteração na fase, no domínio transformado. A partir disso, conclui-se que
alterações no módulo, entre F̃1 e F̃2, em (2.8) resultam exclusivamente da rotação no domínio
na imagem (assumindo-se o caso ideal descrito pela equação)3.

A literatura (REDDY; CHATTERJI, 1996; KELLER; AVERBUCH; ISRAELI, 2005; PAN;
QIN; CHEN, 2009; LI et al., 2012; TONG et al., 2019) busca, então, estimar os parâmetros de
rotação a partir do módulo de (2.8):

|f̃2(ξ, η)| = |f̃1(ξ cos θ0 + η sin θ0,−ξ sin θ0 + η cos θ0)| . (2.9)

3Note-se que a aplicação da DTFT serve, neste caso, para isolar as informações de translação e rotação (nos
componentes de fase e módulo, respectivamente).
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Tomando-se esses módulos como sendo os sinais de entrada de um novo problema de registro
de imagens, recai-se em um problema de estimação de um movimento puramente rotacional.
O problema rotacional pode ser transformado em um problema translacional fazendo-se uma
transformação do sistema de referência dos sinais para coordenadas polares, conforme:

m̃2(ρ, θ) = m̃1(ρ, θ − θ0) (2.10)

em que m̃1(·, ·) = |f̃1(·, ·)|, m̃2(·, ·) = |f̃2(·, ·)|, ρ e θ correspondem às coordenadas de módulo e
ângulo, respectivamente, no sistema de coordenadas polares que mapeiam os sinais (“imagens”)
de entrada do novo problema de registro. Esse problema, agora sendo translacional, pode ser
resolvido através de (2.5).

2.4.2 Estimação de Movimentos de Reescala

Por questões didáticas e de adequação à aplicação de interesse, nesta seção são considera-
das alterações de escala com a mesma proporção para as direções das linhas e das colunas da
imagem. A extrapolação para escalas distintas em cada uma das direções é trivial e pode ser
obtida em (REDDY; CHATTERJI, 1996). Assim sendo, se F1 for uma réplica em escala de F2,
com fator de escala a para as direções horizontal e vertical,

f2(x, y) = f1(ax, ay), (2.11)

de acordo com a propriedade de escala da DTFT, as transformadas de F1 e F2 são relacionadas
por (REDDY; CHATTERJI, 1996):

f̃2(ξ, η) =
1

a2
f̃1(ξ/a, η/a). (2.12)

Ao representar o sistema de referência (ξ, η), em (2.12), em escala logarítmica, a mudança de
escala entre F̃1 e F̃2 pode ser reduzida a um movimento de translação, conforme a relação de
correspondência a seguir:

f̃2(ln ξ, ln η)=̂f̃1(ln ξ − ln a, ln η − ln a). (2.13)

Note-se que o fator de multiplicação 1/a2 pode ser ignorado na estimação da translação, visto
que ela se baseia em correlação estatística. Nesse caso, uma diferença (espacialmente invari-
ante) na escala de amplitude entre dois sinais não altera a correlação entre eles.

O deslocamento ln a pode ser encontrado pela técnica de correlação de fase e a escala a
pode ser calculada a partir do deslocamento ln a, sendo

a = eln a (2.14)



23

em que e é a base do logaritmo natural.

2.4.3 Estimação de Movimentos com Translação, Rotação e Reescala

Considerando que F2 seja uma réplica transladada, rotacionada e redimensionada de F1,

f2(x, y) = f1 [a(x cos θ0 + y sin θ0 − x0), a(−x sin θ0 + y cos θ0 − y0)] (2.15)

as transformadas de F2 e F1 são relacionadas por

f̃2(ξ, η) = e−j2π(ξx0+ηy0)
1

a2
f̃1

(
ξ cos θ0 + η sin θ0

a
,
−ξ sin θ0 + η cos θ0

a

)
. (2.16)

sendo seus módulos, então, relacionados por

m̃2(ξ, η) =
1

a2
m̃1

(
ξ cos θ0 + η sin θ0

a
,
−ξ sin θ0 + η cos θ0

a

)
(2.17)

Assim sendo, a representação polar de M̃2 pode ser estimada a partir de

ρ2 =
√
ξ2 + η2 (2.18)

e
θ2 = tan−1

(
η

ξ

)
(2.19)

Já a representação polar de M̃1 pode ser estimada a partir de

ρ1 =

√(
ξ cos θ0 + η sin θ0

a

)2

+

(
−ξ sin θ0 + η cos θ0

a

)2

(2.20)

e de

θ1 = tan−1
(−ξ sin θ0+η cos θ0/a

ξ cos θ0+η sin θ0/a

)
= tan−1

(
−ξ sin θ0 + η cos θ0
ξ cos θ0 + η sin θ0

)
(2.21)

Segue direto de (2.20) que

ρ1 =
1

a

√
ξ2(cos2 θ0 + sin2 θ0) + η2(cos2 θ0 + sin2 θ0) (2.22)

e, portanto, a partir da identidade pitagórica cos2 θ0 + sin2 θ0 = 1, ρ1 pode ser reescrito como

ρ1 =
1

a

√
ξ2 + η2 =

ρ2
a

(2.23)
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Dividindo-se o numerador e o denominador, em (2.21), por ξ cos θ0, têm-se que

θ1 = tan−1

(
η
ξ
− sin θ0

cos θ0

1 + η
ξ
sin θ0
cos θ0

)
(2.24)

Sendo
tan θ0 =

sin θ0
cos θ0

(2.24) pode ser reescrita como

θ1 = tan−1

(
η
ξ
− tan θ0

1 + η
ξ

tan θ0

)
(2.25)

Manipulando-se algebricamente (2.25), chega-se a

θ1 = tan−1

 tan
[
tan−1

(
η
ξ

)]
− tan θ0

1 + tan
[
tan−1

(
η
ξ

)]
tan θ0

 (2.26)

em que (ver (2.19))

tan−1
(
η

ξ

)
= θ2 (2.27)

e, portanto,

θ1 = tan−1
(

tan θ2 − tan θ0
1 + tan θ2 tan θ0

)
. (2.28)

Considerando-se a identidade trigonométrica

tan(a)− tan(b)

1 + tan(a) tan(b)
= tan(a− b)

(2.28) pode ser simplificada para

θ1 = tan−1 [tan (θ2 − θ0)] = θ2 − θ0. (2.29)

Então, em suma, ρ1 = ρ2/a e θ1 = θ2 − θ0 e, em face disso, os espectros de magnitude de
Fourier das imagens, na representação polar, podem ser relacionados por

m̃2(ρ, θ) = m̃1(ρ/a, θ − θ0) (2.30)

e na representação log-polar são então relacionados por

m̃2(ln ρ, θ) = m̃1(ln ρ− ln a, θ − θ0). (2.31)

Com base em (2.31) e na técnica de correlação de fase, é possível obter a escala a e o ângulo
θ0. Uma vez obtidos os valores de escala e ângulo, Reddy e Chatterji (1996) sugerem que a
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imagem com a resolução mais alta seja redimensionada e rotacionada por esses valores para
que a magnitude do movimento de translação seja estimada usando-se novamente a técnica de
correlação de fase nas imagens resultantes. A redução de dimensão da maior imagem, em vez do
aumento de dimensão da menor imagem, provavelmente é sugerido em razão de que imagens
com maior resolução potencialmente contêm componentes de frequências mais altas. Ao se
sub-amostrar a imagem maior, recai-se na comparação de duas imagens com a mesma limitação
em frequência. Ao contrário, super-amostrando-se a imagem de menor resolução, recai-se na
possibilidade de registro entre uma imagem com componentes de alta-frequência (imagem de
alta resolução) com uma sem esses componentes (imagem de baixa resolução super-amostrada),
o que pode reduzir o desempenho do algoritmo de registro.

2.5 QUESTÕES ACERCA DA IMPLEMENTAÇÃO DO MÉTODO

Nesta seção são discutidas algumas questões apontadas por diferentes autores que imple-
mentaram o Método de Correlação de Fase. Tópicos que merecem destaque são:

• Conversão de coordenadas cartesianas para polares — O espectro de magnitude log-polar
de Fourier (2.31) é usado no lugar do espectro de magnitude polar de Fourier (2.30). So-
mente os dois quadrantes superiores do espectro de magnitude logarítmica são utilizados
para o mapeamento para o plano polar. Isso ocorre pelo fato de o espectro de Fourier ser
conjugado simétrico para sequências reais, ou seja (REDDY; CHATTERJI, 1996),

f̃(ξ, η) = f̃ ∗(−ξ,−η) (2.32)

e, portanto,
|f̃(ξ, η)| = |f̃(−ξ,−η)|. (2.33)

• Filtro passa-altas — Reddy e Chatterji (1996) propõem (sem razão explícita) que, antes
de os espectros de magnitude logarítmica de Fourier serem mapeados para o plano polar
logarítmico, sejam multiplicados por

h̃(ξ, η) = [1.0− x̃(ξ, η)][2.0− x̃(ξ, η)] (2.34)

em que

x̃(ξ, η) =

[
cos

(
ξ

2

)
cos

(
η

2

)]
(2.35)

e −π ≤ ξ, η ≤ π. A magnitude da resposta em frequência do filtro H̃, caracterizado em
(2.34), pode ser visualizada na Figura 3 e a magnitude de X̃, caracterizado em (2.35),
pode ser visualizada na Figura 2 . Em face da ausência de uma justificativa para a aplica-
ção desse filtro passa-altas, esse assunto será abordado novamente no Capítulo 3.
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Figura 2 – Magnitude da resposta em frequência do filtro passa-baixas

Fonte: Autor (2020).

Figura 3 – Magnitude da resposta em frequência do filtro passa-altas

Fonte: Adaptado de (LI et al., 2012).
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• Transformação da imagem — O mapeamento do sistema de coordenadas da imagem do
plano cartesiano para o plano log-polar geralmente resulta em coordenadas (índices) que
não são inteiras. Nesses casos, Reddy e Chatterji (1996) sugerem que seja realizada uma
interpolação linear entre os pixels vizinhos às coordenadas resultantes.

• Cálculo do espectro de Fourier — Reddy e Chatterji (1996) salientam que os espectros
de Fourier das imagens podem ser calculados simultaneamente através de uma única FFT
2-D, aproveitando o fato de que cada matriz de dados de imagem possui apenas valores
reais. Isso pode ser conseguido representando uma imagem como parte Real e a outra
imagem como parte Imaginária de uma sequência complexa. Suas transformações podem
ser separadas da transformação da sequência complexa por separação “par-ímpar”. Isto
pode ser encontrado na literatura também como propriedade conjugada de Fourier ou
simetria conjugada de Fourier.

• Reddy e Chatterji (1996) utilizaram imagens de tamanho 256× 256 e a representação no
plano log-polar também com tamanho de 256 × 256. Note-se que nesse tipo de mapea-
mento a dimensão correspondente ao módulo (ρ) não se estende por mais do que a metade
da maior dimensão da imagem (portanto, 128 pixels), assumindo-se a origem do sistema
de referência no centro da imagem. A partir do aumento do Domínio de ρ (no caso, de
128 para 256), é possível considerar imagens de entrada com dimensões maiores que as
da imagem de referência. As equações apresentadas pelos autores para a determinação
das coordenadas de módulo e de ângulo são:

ρ = (1, 044)1/2 (2.36)

e
θ =

180y

256
(2.37)

em que a localização (coluna e linha) do pico da transformada inversa da fase do espectro
de potência cruzada de Fourier são respectivamente dados por x e y. É possível perceber
que, de acordo com (2.36), Reddy e Chatterji (1996) apresentam ρ como uma constante.
Visto que a diferença de escala entre as imagens não é constante, constata-se que existe
um equívoco nesta equação. Esse mapeamento é detalhado e esclarecido no Apêndice B.

• Considerando-se a propriedade de periodicidade dos sinais envolvidos4, um movimento
relativo de translação horizontal, x0, entre duas imagens de tamanho N × N pode ser
idealmente estimado como x̂0 = x0 ou como x̂0 = N − x0, dependendo da imagem
considerada como imagem de entrada e imagem de referência. Se a imagem de entrada
estiver deslocada para a direita em relação à imagem de referência (x0 > 0) o pico de

4Sendo a implementação da Transformada de Fourier de Tempo Discreto feita pela Série de Fourier de Tempo
Discreto, o sinal transformado pode ser interpretado como sendo um período de um sinal periódico (OPPENHEIM;
WILLSKY; NAWAB, 1996).
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correlação ocorrerá em um elemento x0 (portanto positivo) da matriz formada por (2.5).
Invertendo-se as imagens de entrada e de referência, agora com um deslocamento à es-
querda (x0 < 0), o pico de correlação seria equivalentemente encontrado no elemento
−x0 (negativo) da mesma matriz. Considerando-se a periodicidade dos sinais, esse pico
será então encontrado em x̂0 = N − x0. Cabe ressaltar que, na prática, os sinais não são
periódicos. Sendo assim, qualquer estimativa x̂0 deve ser avaliada de forma a verificar se
corresponde a x0 para a direita ou a N − x0 para a esquerda.

• De forma similar ao que ocorre na estimação de movimentos de translação, ao estimar o
ângulo de rotação entre duas imagens, θ0, essa estimativa pode resultar em θ̂0 = θ0 ou
em θ̂0 = θ0 + 180◦. O ângulo de 180◦, neste caso, resulta da propriedade de simetria do
módulo DTFT, definida em (2.33). No caso de sinais bidimensionais, então, o módulo do
espectro (de onde se estima a rotação) é indistinguível de quando girado em 180◦ no en-
torno da origem. Assim como na translação, um ângulo negativo (−θ0) pode ser estimado
a partir de θ̂0 = 360◦−θ0. Porém, diferente do caso translacional, em que há diferença en-
tre deslocar uma imagem (não periódica) em x0 pixels para a direita ou em N − x0 pixels

para a esquerda, rotacionar o espectro em −θ0 é equivalente a rotacioná-lo em 360 − θ0,
não sendo necessário, portanto, o teste que avalia o sentido da rotação. Observe-se, por
fim, que o ângulo de rotação é estimado no espaço log-polar, transformando-se em um
problema de estimação de translação naquele plano.

• Influência do Aliasing — Stone, Tao e McGuire (2003) investigaram os fatores que dimi-
nuem a precisão do registro de imagens no domínio da frequência e destacam o aliasing

dependente de rotação como um dos principais fatores. Como possível solução para este
problema, apontam o corte das baixas frequências, pois afirmam que os efeitos do alia-

sing são mais fortes nessa banda, o que não faz sentido do ponto de vista do autor deste
trabalho, como será discutido no Capítulo 3. Os autores propõem ainda o uso de um
janelamento na imagem para eliminar altas frequências espúrias e apontam que Reddy e
Chatterji (1996) utilizaram um filtro passa-altas para excluir frequências e ruídos indese-
jados.

Para reduzir a influência do aliasing no registro de imagens, Li et al. (2012) propuseram a
Multilayer-Pseudopolar Fractional Fourier Transform (MPFFT). Essa transformada in-
clui uma transformação de sistema de coordenadas, e foi baseada em outras duas pro-
postas similares, sendo elas a Pseudo-Polar Fast Fourier Transform (PPFFT), proposta
por Keller, Averbuch e Israeli (2005), e a Multilayer Fast Fourier Transform (MLFFT),
proposta por Pan, Qin e Chen (2009). Entretanto, é importante notar que, aparentemente,
tanto Li et al. (2012) quanto Keller, Averbuch e Israeli (2005) e Pan, Qin e Chen (2009)
utilizam apenas pares de imagens sintéticos em seus resultados. Quando isso não é evi-
dente, como em Keller, Averbuch e Israeli (2005) e Pan, Qin e Chen (2009), uma avalia-
ção mais cuidadosa das imagens leva a crer que o par de imagens a ser registrado consiste
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em recortes (produzidos sinteticamente) de uma imagem natural. Sendo assim, o aliasing

gerado pela rotação seguramente é um fator relevante em se tratando de pares de imagens
que atendem às premissas definidas em (2.7). De outra forma, não necessariamente é um
fator relevante quando uma das imagens contém inovações em relação à outra, ou seja,
quando, por exemplo,

f2(x, y) = f1(x cos θ0 + y sin θ0 − x0,−x sin θ0 + y cos θ0 − y0) + s(x, y), (2.38)

em que s(x, y) é uma informação presente em F2 e não em F1.
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3 MÉTODO PROPOSTO

Neste trabalho é proposta a segmentação do objeto de interesse com base em registro de
imagens em que, ao contrário do proposto em Cheraghi e Sheikh (2012), registra-se o objeto de
interesse em vez do fundo da cena. O registro, por sua vez, fornece a posição e orientação do
objeto presente na imagem de entrada em relação à imagem de referência. Para isso, propõe-se
que a imagem de referência contenha somente o objeto, sobre um fundo preto. Ante a aplicação
de interesse, essa segmentação é razoável pois só se faz necessária uma vez (durante o cadastro
de um novo produto) e pode ser feita antes da aplicação em tempo-real, até mesmo de forma
manual (em um editor de imagens).

O registro é proposto pelo método de Correlação de Fase, que estima no domínio da frequên-
cia o movimento relativo entre as imagens. Esse método se inicia pela estimação do ângulo de
rotação, o que é feito com base no módulo dos espectros de Fourier do par de imagens. Para
tanto, como discutido na Seção 2.4.1, os módulos dos espectros são mapeados para um plano
(log-)polar1 (ver Apêndice B). Esse mapeamento consiste em uma transformação de coorde-
nadas entre elementos de duas matrizes de dados, ou seja, de uma matriz que corresponde aos
dados (módulo do espectro de Fourier) no plano cartesiano, por ora chamada de C, para outra
que corresponde aos dados mapeados no plano polar, por ora chamada de P. Assumindo-se
que a matriz C possui elementos indexados por (ξ, η) ∈ Z2 e a matriz P possui elementos
indexados por (ρ, θ) ∈ Z2, segue que

(ρc, θc) = T (ξ, η), (3.1)

em que T (·) representa a função de transformação e (ρc, θc) representam o resultado da trans-
formação de coordenadas. Note-se que, determinar (3.1) para toda coordenada (ξ, η) de C

tipicamente leva a valores (ρc, θc) ∈ R2. A solução mais trivial para determinar (ρ, θ) a partir
de (ρc, θc) seria fazer o arredondamento das coordenadas (ρc, θc) para o inteiro mais próximo,
mas isso não garante que toda coordenada (ρ, θ) de P (que esteja, de forma equivalente, den-
tro do domínio dos elementos de C) receberá um valor oriundo da matriz C (GONZALES;
WOODS, 2001). Uma prática comum para lidar com isso é realizar o mapeamento inverso

(GONZALES; WOODS, 2001)
(ξc, ηc) = T−1(ρ, θ), (3.2)

em que (ξc, ηc) representam o resultado da transformação inversa T−1(·). Sendo (ξc, ηc) ∈ R2,
para cada elemento (ρ, θ) de P determina-se o endereço correspondente (ξ, η) de C arredondando-
se, da mesma forma que no mapeamento direto, as coordenadas (ξc, ηc). Esse mapeamento
garante, então, que a todo elemento (ρ, θ) seja atribuído um valor oriundo de C. O arredon-
damento das coordenadas (ξc, ηc) pode ser interpretado como uma interpolação por vizinho

1O mapeamento é feito para o plano polar, em vez de log-polar, quando não se considera variações de escala,
como na aplicação de interesse deste trabalho.
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mais próximo (KELLER; AVERBUCH; ISRAELI, 2005) e pode ser facilmente substituído por
outras funções interpoladoras.

O mapeamento inverso é tradicionalmente adotado em algoritmos que contenham transfor-
mações geométricas (GONZALES; WOODS, 2001), a exemplo dos algoritmos de Correlação
de Fase (KELLER; AVERBUCH; ISRAELI, 2005). A Figura 4 simboliza o módulo de um
espectro (Figura 4(a)) transformado para o plano polar (Figura 4(b)) através de (3.2). As re-
giões que aparecem em preto na Figura 4(b) correspondem a regiões do plano polar que estão
fora do domínio dos elementos do plano cartesiano, como ilustrado na Figura 14 do Apên-
dice B. Mesmo na presença de deslocamentos no plano polar, P, oriundos de rotações no plano
cartesiano, C, os pixels pretos ilustrados na Figura 4(b), por serem estáticos, influenciam sobre-
maneira na correlação de fase, frequentemente resultando em uma estimativa de deslocamento
nulo (rotação de 0◦ no plano cartesiano). A Figura 5 elucida esse problema. Na Figura 5(a) é
apresentada uma versão rotacionada da Figura 4(a). A Figura 5(b) ilustra o mapeamento da Fi-
gura 5(a) para o plano polar. Embora os pixels cinza claro na Figura 5(b) sofram uma translação
em relação aos da Figura 4(b), os pixels pretos apresentam-se nas mesmas posições em ambas
as imagens. Esse problema pode ser resolvido desprezando-se as linhas inferiores das imagens
nas figuras 4(b) e 5(b), o que equivale a mapear as imagens na figuras 4(a) e 5(a) para o plano
polar considerando-se apenas a região equivalente a de um círculo interno ao domínio dos seus
elementos (pixels).

Figura 4 – Exemplo de transformação do plano cartesiano para o plano polar por meio de mapeamento
inverso

(a) (b)
(a) Ilustração do módulo de um espectro representado no plano cartesiano. (b) Módulo do

espectro em (a) representado no plano polar. Fonte: Autor(2020).

Entretanto, mesmo mapeando-se apenas a região circular interna ao domínio dos elementos
de C, a interpolação presente no mapeamento inverso estabelece um padrão de intensidades nos
elementos de C que aparentemente tem passado despercebido pela comunidade científica nos
últimos anos. Avaliando-se a transformação para o plano polar através do mapeamento direto,
esse efeito é evidenciado. A Figura 6 ilustra o mapeamento do sinal apresentado na Figura 4(a)
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Figura 5 – Exemplo de efeito da rotação no plano cartesiano sobre o plano polar

(a) (b)
(a) Ilustração do módulo de um espectro representado no plano cartesiano. (b) Módulo do

espectro em (a) representado no plano polar. Fonte: Autor(2020).

para o plano polar, através de (3.1). Nela, é possível notar uma malha de pontos pretos. Esses
pontos, sem correspondente (ξ, η) atribuído pelo mapeamento direto, representam elementos
para os quais as intensidades terão valores fortemente correlacionados com seus vizinhos (com
correspondência), no mapeamento inverso. Note-se que as linhas superiores das matrizes de da-
dos representadas nas figuras 4(b) e 6, com 360 elementos cada, considerando-se uma resolução
de um grau, são mapeadas para a região central da matriz representada na Figura 4(b) (onde se
localizam as baixas frequências do espectro de Fourier), em uma vizinhança de poucos (' πρ2)
elementos.

A região de baixas frequências do espectro de Fourier produzirá, portanto, uma forte cor-
relação mesmo entre imagens de diferentes conteúdos. Essas correlações, estabelecidas pela
característica mapeamento, é a razão de estimativas equivocadas de deslocamento nulo reporta-
das na literatura (KELLER; AVERBUCH; ISRAELI, 2005).

Uma solução para esse problema seria desprezar-se as primeiras linhas do plano (log-)polar,
assim como desprezam-se as últimas. Esse “janelamento” do espectro explica o ganho de de-
sempenho obtido pela filtragem passa-altas proposta de forma empírica em (REDDY; CHAT-
TERJI, 1996). Entretanto, as baixas frequências podem carregar informações importantes a um
registro acurado (imagens substancialmente homogêneas/alisadas podem depender das carac-
terísticas de baixas frequências do espectro para um correto alinhamento), e a desconsideração
dessa parte do espectro de Fourier pode levar o método de Correlação de Fase a uma perda
substancial de robustez.

Para evitar tal perda de informação, neste trabalho é proposto que a rotação seja estimada
no plano cartesiano (sem o mapeamento (log-)polar). Para tanto, o módulo do espectro de
referência, M̃1 = |F̃1|, pode ser previamente rotacionado 360◦ em passos ∆θ, e, para cada
ângulo de rotação, θn = n∆θ, em que n ∈ Z, 0 ≤ n ≤ N − 1 e N = 360◦/∆θ, calcula-se
o coeficiente de correlação, ρ(θ), de forma que o ângulo de rotação do módulo do espectro de
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Figura 6 – Exemplo de transformação do plano cartesiano para o plano polar por meio de mapeamento
direto

Fonte: Autor (2020).

entrada, M̃2 = |F̃2|, possa ser estimado conforme

θ̂ = arg max
θ

ρ(θ), (3.3)

em que ρ(θ) pode ser estimado por (MANOLAKIS; INGLE; KOGON, 2005) como

ρ̂(θ) =

∑
ξ

∑
η[m̃r(ξ, η, θ)− µm̃r(ξ, η, θ)][m̃2(ξ, η)− µm̃2(ξ, η)]√∑

ξ

∑
η[m̃r(ξ, η, θ)− µm̃r(ξ, η, θ)]

2
√∑

ξ

∑
η[m̃2(ξ, η)− µm̃2(ξ, η)]2

, (3.4)

sendo
m̃r(ξ, η, θ) = m̃1(ξ cos θ + η sin θ,−ξ sin θ + η cos θ) (3.5)

os elementos da matriz M̃1 rotacionada. Note-se ainda que, para fins de implementação, as
diversas versões rotacionadas, M̃r(θ), do módulo do espectro de referência, M̃1, assim como
as estimativas de suas estatísticas de primeira e segunda ordem presentes em (3.5), podem ser
estimadas a priori e armazenadas em memória.

De forma a evitar o tratamento de fronteiras demandado pela rotação em (3.5), é proposto
que a sequência de correlação seja estimada considerando-se apenas os elementos correspon-
dentes ao maior círculo centrado no domínio dos espectros M̃r(θ) e M̃2. Para tanto, os espectros
podem ser ponderados por uma janela circular com diâmetro correspondente à menor dimensão
do espectro, sendo preservados os elementos no interior do círculo e anuladas as frequências
externas ao círculo. Isso equivale a desprezar as últimas linhas do plano polar, como é habitu-
almente feito.
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4 AVALIAÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO

Neste capítulo são apresentados os testes realizados e resultados obtidos com o método pro-
posto. Para que o erro de estimação de movimento possa ser avaliado, é necessário que se
conheça o movimento verdadeiro, relativo, entre cada imagem de referência e de entrada. Por
este motivo, as imagens utilizadas nas simulações a seguir são geradas sinteticamente. Inici-
almente são utilizadas imagens que atendem idealmente aos pressupostos do método. Gradu-
almente, não-idealidades1 são inseridas no processo, possibilitando uma avaliação de robustez,
até que o método seja avaliado mediante condições de aplicação próximas às reais. Ao final,
uma simulação é apresentada usando-se um par de imagens reais (naturais), de forma a ilustrar
o desempenho do método sob condições reais. Ao todo são então apresentados 5 testes:

I. Objetos iguais sobre fundo preto — O objetivo deste teste é avaliar o desempenho do
registro mediante condições idealizadas. Nele, as imagens de entrada e de referência são
iguais, a menos pela transformação geométrica sob avaliação (translação e rotação), e pos-
suem fundo preto (o que, sob as condições simuladas, elimina a presença de inovações).
Apenas mediante movimentos de rotação pode-se ter a presença de uma não idealidade
referente ao aliasing dependente de rotação discutido no último item da Seção 2.5. Na
Figura 7(a) é apresentada a imagem de referência (sempre a mesma para todos os testes).
Na Figura 7(b) é apresentada a imagem de entrada que, embora seja exatamente a mesma
que a apresentada em (a), durante os testes sofre translações e rotações.

Figura 7 – Exemplos de imagens de referência e de entrada usadas no teste I (objetos iguais sobre fundo
preto).

(a) (b)
(a) Imagem de referência. (b) Imagem de entrada. Fonte: Autor(2020).

II. Objetos iguais sobre fundos distintos — O objetivo deste teste é avaliar o desempenho
do registro na presença de inovações. O objeto de interesse, tanto na imagens de en-

1Trata-se, a partir deste ponto, por não-idealidade toda e qualquer característica do par de imagens a ser regis-
trado que, considerada na simulação, não atenda à premissa em (2.15).
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trada quanto na de referência, é idêntico (pixels com intensidades idênticas), a menos por
eventual interpolação necessária à implementação de movimentos de rotação. O fundo da
imagem de entrada, entretanto, é alterado sinteticamente. Neste caso, enquanto a imagem
de referência é mantida com fundo preto, conforme ilustrado na Figura 8(a), a imagem de
entrada contém o objeto de interesse sobreposto (sinteticamente) a um fundo que retrata
uma esteira transportadora, conforme ilustrado na Figura 8(b). O objeto da imagem de
entrada sofre translações e/ou rotações (sintéticas) enquanto o fundo permanece estático.

Figura 8 – Exemplos de imagens de referência e de entrada usadas no teste II (objetos iguais sobre fundos
distintos).

(a) (b)
(a) Imagem de referência. (b) Imagem de entrada. Fonte: Autor (2020).

III. Objetos distintos sobre fundo preto — O objetivo deste teste é avaliar o desempenho do
registro mediante um objeto de interesse com componente aleatório. Nele, as imagens
de entrada e de referência possuem fundo preto, mas os objetos de interesse são distin-
tos (imagens distintas, de dois fardos de um mesmo produto, como acontece em uma
aplicação real). A imagem de referência e uma imagem de entrada são ilustradas, respec-
tivamente, na Figura 9(a) e (b). É possível notar um aparente desgaste no canto superior
esquerdo da embalagem na imagem de referência, em relação à imagem de entrada, o
que retrata a diferença entre as aquisições. A recíproca é verdadeira em relação ao canto
inferior direito. Além disso, os padrões de iluminação no centro da embalagem também
são distintos.

IV. Objetos distintos sobre fundos distintos — O objetivo deste teste é avaliar o desempenho
do registro na presença de inovações e de um objeto de interesse com componente aleató-
rio. As imagens de entrada e de referência possuem objetos de interesse distintos, sendo
na imagem de referência o objeto sobreposto a um fundo preto e na imagem de entrada
o objeto sobreposto a um fundo que retrata uma esteira de transporte, conforme ilustrado
na Figura 10.

V. Imagens naturais — Teste realizado em condições reais de aplicação. A imagem de
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Figura 9 – Exemplos de imagens de referência e de entrada usadas no teste III (objetos distintos sobre
fundo preto).

(a) (b)
(a) Imagem de referência. (b) Imagem de entrada. Fonte: Autor(2020).

Figura 10 – Exemplos de imagens de referência e de entrada usadas no teste IV (objetos distintos sobre
fundos distintos).

(a) (b)
(a) Imagem de referência. (b) Imagem de entrada. Fonte: Autor(2020).

referência é adquirida a priori e o fundo removido manualmente. A imagem de entrada
é adquirida em uma linha de envase, em que o objeto de interesse é disposto em posição
aleatória sobre uma esteira transportadora, conforme ilustrado na Figura 11. Como é
possível observar, de forma a ilustrar a robustez do método proposto, a imagem de entrada
sofre forte interferências da iluminação.

Para uma melhor apresentação das contribuições deste trabalho, os resultados dos cinco con-
juntos de testes são divididos em três grupos de simulações, nas três seções que se seguem. Na
Seção 4.1 são apresentados os resultados dos testes I a IV considerando-se apenas movimentos
de translação. Nesse caso, não impactam as alterações propostas neste trabalho sobre o método
de Correlação de Fase. Trata-se apenas de uma avaliação da adequação do método, na forma em
que se propõe o uso dele, à aplicação de interesse. Na Seção 4.2 são apresentados os resultados
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Figura 11 – Exemplos de imagens de referência e de entrada usadas no teste V (imagens naturais).

(a) (b)
(a) Imagem de referência. (b) Imagem de entrada. Fonte: Autor(2020).

dos testes I a IV considerando-se apenas movimentos de rotação. Nesse caso, impactam as al-
terações propostas neste trabalho sobre o método de Correlação de Fase. Por fim, na Seção 4.3
é apresentado um resultado de simulação referente ao teste V, considerando-se conjuntamente,
neste caso, movimentos de rotação e de translação. Cabe ressaltar que em imagens naturais não
é possível isolar com precisão apenas um tipo de movimento.

Em todas as simulações, as imagens sintéticas foram geradas respeitando-se amplitudes de
translação e de rotação que mantêm o objeto de interesse integralmente dentro do domínio
da imagem. As translações foram implementadas com deslocamentos sucessivos de um pixel,
varrendo-se uma linha após a outra, e as rotações foram implementadas com passos de um grau,
utilizando-se interpolação bicúbica quando necessário. Nos testes II e IV, apenas o objeto de
interesse foi movimentado, enquanto o fundo foi mantido estático. Em todas as simulações, são
utilizadas imagens de tamanho 575× 575. O movimento de rotação do objeto de interesse, nos
testes I a IV, foi sintetizado com uma resolução de um grau, o que gerou 360 imagens de entrada
(para cada teste) usadas na avaliação da estimação de rotação. O movimento de translação do
objeto de interesse, nos testes I a IV, foi sintetizado por deslocamentos de passo unitário na
direção das linhas e das colunas da imagem de entrada. Restringiu-se a translação de forma a
manter o objeto de interesse dentro dos limites da imagem. Com isso, foram geradas 71.416
imagens para cada teste.

Ainda que os testes propostos sejam desempenhados com um único objeto de interesse, não
é esperado que, por exemplo, uma alteração de formato ou na embalagem desse objeto venha
a impactar no desempenho do algoritmo de registro. Os problemas de desempenho se dão, ti-
picamente, por inconsistências entre os sinais e suas modelagens. O que é tipicamente mais
desvantajoso para o registro de imagens é a ausência de detalhes (altas frequências) nas ima-
gens. Por exemplo, mediante embalagens brancas, é esperada uma redução no desempenho do
registro. Ainda assim, em termos de comparação entre o método original e o método proposto,
não se espera alteração de comportamento frete a diferentes conteúdos. Simulações exaustivas
são sugeridas como trabalhos futuros.
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4.1 ESTIMAÇÃO DE MOVIMENTOS DE TRANSLAÇÃO

Na Tabela 1 são apresentados os erros de estimação de translação obtidos nos teste I a
IV, considerando-se 71.416 estimações para cada teste. É possível observar que a alteração
do fundo da cena, que representa uma maior presença de inovações na imagem de entrada,
gera maior influência sobre o desempenho do método de Correlação de Fase que a presença de
variações de iluminação e de variações no aspecto físico do objeto de interesse. Note-se que,
ainda que essas últimas variações consideradas sejam sutis, foram consideradas de acordo com
a realidade de uma linha de produção, em que as embalagens estão tipicamente intactas e a
iluminação pode ser, de certa forma, controlada.

Sob as condições do teste IV, os resultados obtidos representam um erro absoluto médio
menor que 1% e um erro absoluto máximo de aproximadamente 2% em relação às dimensões
das imagens. Ainda que esse nível de precisão possa parecer aceitável, cabe ressaltar que o
algoritmo estima primeiro os movimentos de rotação. Em posse desse valor, registra as imagens
em função da rotação encontrada para depois avaliar a translação. Assim, erros na estimação
rotação, avaliados na próxima seção, impactam diretamente na correlação para movimentos
translacionais.

Tabela 1 – Erros de estimação de posição, em pixels, mediante movimentos translacionais.

Teste Erro absoluto Erro absoluto Desvio Padrãomédio máximo
I – Objetos iguais

0,0000 0,0000 0,0000
sobre fundo preto
II – Objetos iguais

1,4835 4,2426 0,7533
sobre fundos distintos
III – Objetos distintos

0,0190 4,0000 0,2509
sobre fundo preto

IV – Objetos distintos
5,2564 12,0416 1,3127

sobre fundos distintos
Fonte: Autor (2022).

4.2 ESTIMAÇÃO DE MOVIMENTOS DE ROTAÇÃO

Nas Tabela 2 são apresentados os erros de estimação de rotação para o método proposto em
(REDDY; CHATTERJI, 1996) (aqui tratado como método original) e para o método proposto,
considerando-se os testes de I a IV, considerando-se 360 estimações para cada teste. Diferente
do caso de movimentos translacionais, é possível observar que para movimentos rotacionais a
alteração do fundo da cena, que representa uma maior presença de inovações na imagem de en-
trada, gera menor influência sobre o desempenho do método original de Correlação de Fase que
a presença de variações de iluminação e de variações no aspecto físico do objeto de interesse.
Sob as condições do teste IV, os resultados obtidos com o método original representam um erro
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absoluto médio de aproximadamente 8% (30◦) e um erro absoluto máximo de aproximadamente
43% (155◦). Quando comparados os resultados do teste IV, o método proposto reduz o erro ab-
soluto médio para aproximadamente 0, 007% e o erro absoluto máximo para menos de 0, 3%.
Isso resulta em uma melhora de desempenho de cerca de três ordens de grandeza (1200 vezes)
em termos de erro absoluto médio e de duas ordens de grandeza (155 vezes) em termos de erro
absoluto máximo.

Tabela 2 – Erros de estimação de rotação (em graus)

Método Teste Erro absoluto Erro absoluto Desvio Padrãomédio máximo

Original

I – Objetos iguais
0,1564 0,3171 0,0910

sobre fundos pretos
II – Objetos iguais

0,1564 0,3206 0,0910
sobre fundos distintos
III – Objetos distintos

0,2244 0,6307 0,1584
sobre fundo preto

IV – Objetos Distintos
29,9905 155,3728 44,4078

sobre fundos distintos

Proposto

I – Objetos iguais
0,0000 0,0000 0,0000

sobre fundos pretos
II – Objetos iguais

0,0000 0,0000 0,0000
sobre fundos distintos
III – Objetos distintos

0,0000 0,0000 0,0000
sobre fundo preto

IV – Objetos Distintos
0,0250 1,0000 0,1583

sobre fundos distintos
Fonte: Autor (2022).

4.3 RESULTADOS PARA MOVIMENTOS DE ROTAÇÃO E TRANSLAÇÃO

Conforme discutido, esta seção ilustra resultados referentes ao teste V, realizado com ima-
gens naturais. Nessas condições não é possível determinar o erro de estimação de movimento
em pixels e em graus, como nas seções anteriores, mas é possível realizar uma avaliação quali-
tativa desses erros.

O resultado do registro da imagem de entrada, ilustrada na Figura 11(b), com a imagem de
referência (Figura 11(a)), com base no deslocamento estimado pelo método original é mostrado
na Figura 12(a). Nela, o objeto de interesse foi registrado para fora do domínio da imagem (ver
pequena parte do objeto no canto inferior direito da cena), isto é, o erro na estimação da trans-
lação foi na ordem de grandeza do próprio tamanho da imagem. O erro de registro é ilustrado
na Figura 12(b). Note-se que esse erro, geralmente avaliado como o absoluto da diferença entre
a imagem de referência e a imagem registrada, nesta simulação é avaliado apenas pelos valores
positivos da diferença entre as duas imagens. Uma vez que a imagem de referência possui fundo
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preto (níveis de intensidade iguais a zero), isso faz com que não sejam atribuídos valores de erro
a regiões que não correspondam ao objeto de interesse na imagem de referência, facilitando a
visualização. O resultado desse mesmo registro, quando realizado com o método proposto, é
apresentado na Figura 12(c) e o respectivo erro de registro é mostrado na Figura 12(d).

O resultado da etapa de estimação do movimento de rotação feita pelo método original é
ilustrado pelo registro apresentado na Figura 13. É possível notar um erro de estimação de
aproximadamente 180◦ em relação à imagem de referência. Esse erro na estimação da rotação
leva, provavelmente, ao erro na estimação da translação apresentado na Figura 12(a).

Figura 12 – Resultados do registro de imagens utilizando o método original e o método proposto

(a) (b)

(c) (d)
(a) Objeto registrado pelo método original. (b) Erro de registro resultante do
método original. (c) Objeto registrado pelo método proposto. (d) Erro de
registro resultante do método proposto. Fonte: Autor(2020).
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Figura 13 – Resultado da estimação de rotação pelo método original

(a) (b)
(a) Imagem registrada. (b) Erro de registro. Fonte: Autor (2020).
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5 CONCLUSÃO

Este trabalho foi fomentado pela Máquinas Sanmartin LTDA, uma das principais empresas
do mundo na produção de máquinas dedicadas ao transporte, empacotamento e paletização e
despaletização de bebidas. No ano de 2019 a Sanmartin inaugurou um Centro de Desenvol-
vimento e Inovação, o CDI Sanmartin, na cidade de Caxias do Sul, sendo ele um espaço com
ampla área e infraestrutura para P,D&I, onde a maior parte desta pesquisa foi desenvolvida.

A detecção de objetos tem sido amplamente estudada na área de visão computacional, po-
rém os métodos encontrados na literatura são capazes de determinar apenas a posição do objeto
em uma imagem, e não a orientação (ângulo de rotação) em que esse objeto se apresenta. Além
disso, os métodos disponíveis não costumam atingir níveis de acurácia demandados por aplica-
ções industriais de envase e paletização.

Em face disso, neste trabalho foi proposto um método de estimação da posição e da orien-
tação de objetos para aplicação em manipulação robótica em linhas de produção. Esse método
se constitui como uma ferramenta capaz de lidar com uma ampla gama de objetos, potencial-
mente sem a necessidade de enclausuramento, e sem a necessidade de construção de conjuntos
de treinamento. Para tanto, a solução proposta se baseia no registro de imagens por meio do
método de Correlação de Fase.

Revisitando-se os objetivos deste trabalho, a proposta ora apresentada passa pela: (i) iden-
tificação da abordagem de registro como forma de estimar a posição e orientação do objeto de
interesse na cena; (ii) pela seleção do método de Correlação de Fase como base para a solução;
(iii) pelo desenvolvimento da solução para o problema em questão, que inclui a segmentação
de imagens pelo registro do objeto de interesse e proposta de mudanças no método de Corre-
lação de Fase; e (iv) conclui-se com a avaliação da solução proposta, que aponta melhoras no
desempenho do método de registro em mais de 1000%.

Em se tratando do método de Correlação de Fase, amplamente discutido na literatura nas
últimas décadas, o trabalho apresentado leva à seguinte conclusão: o mapeamento de coorde-
nadas cartesianas para coordenadas polares usado na estimação de movimentos de rotação gera
padrões de correlação entre as imagens que resultam na ocorrência de erros de registro severos
e recorrentes. Para solucionar este problema é proposto que a estimação de movimentos rotaci-
onais seja realizada no plano cartesiano. Os resultados apresentados mostram que esta proposta
pode melhorar o desempenho do registro entre duas a três ordens de grandeza.

Por fim, como trabalhos futuros, sugere-se:

• Avaliar o impacto da característica dos sinais de entrada, a exemplo de alterações nas
embalagens, no desempenho do registro;

• Implementar o método proposto em linha de produção, de forma que se possa obter uma
avaliação quantitativa de desempenho, considerando-se os requisitos específicos da apli-
cação;
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• Caracterizar o grau de inovações entre o par de imagens suportado pelo algoritmo de
registro.
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APÊNDICE A – ANÁLISE DE CORRELAÇÃO E DENSIDADE ESPECTRAL

Uma ferramenta fundamental para a análise de sinais aleatórios é a correlação entre dois
sinais. Essa ferramenta provê uma medida de similaridade entre esses dois sinais. A sequência
de correlação entre dois sinais de energia discretos x(n) e y(n) é definida por (MANOLAKIS;
INGLE; KOGON, 2005) como1

rxy(l) =
+∞∑

n=−∞

x(n)y∗(n− l) (A.1)

em que l é chamado de atraso.
A Densidade Espectral de Potência Cruzada (Cross-Power Spectral Density), também cha-

mada de Espectro de Potência Cruzada (Cross-Power Spectrum), de dois processos estocásticos
de média zero e conjuntamente estacionários provê uma descrição de suas relações estatísticas
no domínio da frequência, sendo definida como a Transformada de Fourier de Tempo Discreto
(DTFT – Discrete Time Fourier Transform) da correlação cruzada desses processos (MANO-
LAKIS; INGLE; KOGON, 2005):

r̃xy(e
jω) =

+∞∑
l=−∞

rxy(l)e
−jωl (A.2)

A correlação cruzada rxy(l) pode ser recuperada pela DTFT inversa, conforme

rxy(l) =
1

2π

∫ π

−π
r̃xy(e

jω)ejωldω (A.3)

O espectro cruzado r̃xy(ejω) é, em geral, uma função complexa de ω, sendo (MANOLAKIS;
INGLE; KOGON, 2005)

r̃xy(e
jω) = r̃∗yx(e

jω) (A.4)

Isso implica que rxy(ejω) e ryx(ejω) possuem a mesma magnitude mas fases opostas.
Outra figura de mérito útil na avaliação de relações estatísticas no domínio da frequência é

o espectro cruzado normalizado (normalized cross-spectrum):

g̃xy(e
jω) ,

r̃xy(e
jω)√

r̃x(ejω)
√
r̃y(ejω)

(A.5)

1Ainda que não esteja apontado em (MANOLAKIS; INGLE; KOGON, 2005), esta definição se trata de uma
estimação baseada na hipótese de ergodicidade.
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APÊNDICE B – MAPEAMENTO LOG-POLAR

Como abordado no Capítulo 2, Reddy e Chatterji (1996) não fornecem detalhes sobre o
desenvolvimento de (2.36) e apresentam ρ como uma constante. Visto que a diferença de escala
entre as imagens não é constante, deduz-se que existe um equívoco na equação (provavelmente
um erro de digitação na redação do artigo).

Reddy e Chatterji (1996) escolheram um logaritmo de base 1,044, no lugar do logaritmo
natural, como base para a conversão de escala. Segundo os autores, essa escolha foi feita com
base no tamanho da imagem e com a previsão de que com a base de 1,044 o mapeamento
para o plano log-polar de uma imagem com tamanho 256 × 256 resulta em apenas 128 linhas,
ocupando somente metade do tamanho da imagem original na nova imagem. Esse valor pode ser
variado conforme o tamanho da imagem e a precisão desejada. O mapeamento de coordenadas
é exemplificado com uma imagem na Figura 14.

Figura 14 – Exemplo de Mapeamento

(a) Imagem no plano cartesiano e (b) Imagem no plano log-polar. Fonte: Autor(2021).

O mapeamento entre o plano cartesiano e o plano log-polar descrito em (2.31) está ilustrado
na Figura 15. Na Figura 15(a) é mostrado o plano original da imagem (x-y) e na Figura 15(b) é
mostrado o plano log-polar, em que

ρl = ln(ρ) (B.1)

A variável ρ descreve a distância entre o pixel e o centro das circunferências descritas na Fi-
gura 15(a). Essas circunferências, que compõem anéis de tamanhos crescentes a partir do cen-
tro, quando comparadas com as regiões uniformes na figura à direita, ilustram o caráter logarít-
mico do mapeamento, que pode ser observado pelo posicionamento entre as áreas hachuradas e
marcadas com um “×” em ambas as figuras.
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Figura 15 – Mapeamento de Cartesiano para Log-Polar

(a) Plano cartesiano e (b) Plano log-polar. Fonte: Adaptado de (SARVAIYA; PATNAIK; KOTHARI,
2012).

Considerando-se as configurações escolhidas por Reddy e Chatterji (1996), é possível mos-
trar que o mapeamento inverso do sistema de referência da Figura 15(b) para a Figura 15(a)
resulta em

ρ = 1, 044ρl. (B.2)


