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Scopo del progetto

Lo scopo di questo progetto e la realizzazione di un programma che riesca, data un’immagine, a
trovare in essa, se vi sono, tutti i cartelli stradali, segnalandone la posizione e indicandone la
categoria. Per realizzare tale programma ci siamo basati su metodi per la segmentazione delle
immagini, |I'estrazione delle caratteristiche, le proprieta dei poligoni regolari come triangoli e
cerchi.
In particolare abbiamo seguito questi passi:

1) Segmentazione dell’immagine attraverso le componenti RGB

2) Applicazione degli operatori di morfologia matematica per evidenziare le forme eripulire le

immagini dal rumore

3) Ricercadelle componenti connesse nell’ immagine

4) Estrazione del contorno, dell’ area (interna e totale) delle figura selezionate

5) Individuazione della classe di appartenenza delle forme in esame

Segmentazione

Per quanto riguarda la fase di segmentazione, sono state implementate diverse soluzioni, cercando
ogni volta di migliorare sia i tempi di esecuzione, sia la qualita della segmentazione. Di seguito
verranno spiegati | vari approcci implementati, e verranno discusse le varie problematiche
riscontrate. | tempi che verranno segnalati in questo capitolo interessano solamente la fase di
segmentazione e pulizia

Prima soluzione: soglie manuali

Come punto di partenza abbiamo provato ad inserire delle soglie, effettuando diversi tentativi.

TestSet img_122.bmp

| valori delle soglie sono stati inseriti manualmente, cercando di adattarli all@nmagine corrente, ma
sempre con scarsi risultati.

Ogni immagine ha diverse soglie entro le quali si potevano selezionare i colori voluti, ma s e
verificato che spesso una soglia poteva andare bene per un’immagine ma non per le altre.



Ad esempio, andando a prendere le soglie per evidenziare il rosso R: (255), G: (50,100) e B:
(50,100) e per evidenziare il blu R: (50,100), G: (50,160) e B: (255), si ottenevano i seguenti
risultati:

TestSet img_65.bmp

TestSet img_110.bmp

Seconda e terza soluzione: campionatura dei pixel “interessanti”

Come suggeritoci, abbiamo iniziato a progettare ed implementare I@lea della campionatura dei
pixel di interesse creando due file: rosso.dat e blu.dat, nel primo vengono memorizzati le
componenti per i pixel rossi, e nel secondo le componenti per i pixel blu.

All'interno di questi due file venivano campionati tutti i valori RGB del pixel di interesse. La
campionatura era ovviamente precedente all’ utilizzo del programma da noi scritto ed era effettuata
manual mente andando a cliccare con il mouse su pixel rossi e blu.

Nella fase di segmentazione, si controllava poi se le componenti RGB del pixel era all@terno del
file oppure no.



Con questa soluzione, i risultati sono molto buoni se viene fatta un buona campionatura. Quindi
abbiamo provato due drade: effettuare una scarsa campionatura e applicare del margini di
tolleranza; effettuare un abbondante campionatura non applicando i margini di tolleranza.

Nel primo caso dato il margine di tolleranza pari a 10, per il pixel di valore R:255 G:20 B:40,
|@goritmo controllavache245< R< 255,10< G< 30,30< B< 50.

Test img_74.bmp

Nel secondo caso invece controllava che il pixel avesse esattamente le componenti di quel valore,
cioé, R=255, G=20, B=40.

Test img_61.bmp

In entrambi i casi, in particolare nel secondo, S ottenevano ottimi risultati, ma i tempi di
elaborazione risultano molto lunghi. In media il tempo di elaborazione superava i 24 secondi! Un
tempo cosi lungo per una singola immagine era dovuto alle innumerevoli letture su disco per
verificare lavalidita dei pixel.



Quarta soluzione: minimi e massimi da matrici

Per migliorare i tempi di esecuzioni riducendo le letture su file si é fatto in modo che le matrici
scritte sui file vengano caricate rispettivamente su due matrici in memoria centrale : MR (matrice
per il colore rosso) MB (matrice per il colore blu).

Ovviamente i tempi sono migliorati ma non si € riusciti a migliorare i risultati ottenuti anche con
una campionatura piu approfondita. Sono quindi state aggiunte delle tolleranze che hanno aiutato la
selezione del pixel di interesse ma con un impatto non decisivo.

Quinta soluzione: matrici indicizzate

La quinta soluzione si basa sull’dea di definire, attraverso la campionatura, non i singoli pixel di
interesse ma i “range’ di valori di R, G e B.

In pratica si sono create due matrici (salvate su file) con 256 righe ciascuna. Per la matrice dei rossi
I quattro valori memorizzati su ogni riga rappresenteranno i valori del minimo G, del massimo G,
del minimo B e del massimo B. Mentre per la matrice del blu rappresenteranno il minimo R,
massimo R, minimo G, massimo G.

L’indice di riga delle due matrici rappresenta il valore di R per i rossi e di B per i blu. In questo
modo per ogni valore di R e B si hanno le soglie per i restanti due valori.

Le matrici verranno caricate all’avvio del programma e quindi utilizzate per la selezione dei colori
nelle immagini in cui ricercare i cartelli stradali.

Per la campionatura si € proceduto come segue.
Inizialmente si sono create due matrici e inizializzate a-1.

Matriceinizzializzata

Sono stati campionati in tutto 11.000 pixel rossi e 7.000 pixel blu.

Descrizione attivita selezione rossi (analoga per i blu): Per ogni pixel selezionato, la componente
rossa indica la riga della matrice, e le prime due colonne indicano rispettivamente il minimo e il
massimo della componente verde, e le seconde due colonne indicano rispettivamente il minimo e il
massimo della componente blu. Tramite dei controlli, se la componente verde sara maggiore o
minore del valore attuale, la matrice verra aggiornata, e lo stesso avverra per la componente blul.



M atrice aggior nata

Si puo vedere come il pixel con componente rossa 170 pud avere dei valori verdi compresi tra 27 e
90 e valori blu compresi tra 26 e 67.

La campionatura in questo caso non sara rallentata per la scrittura continua su file, infatti le matrici
vengono aggiornate in memoria, e una volta terminata |’ operazione di campionamento, saranno
scritte in due file differenti.

Quando avviene la fase di controllo, le due matrici scritte su file, verranno nuovamente riscritte in
due matrici (due letture) ottimizzando notevolmente i tempi di esecuzione. Il controllo si puo dire
che é suddiviso in due fasi: inizialmente controlla se la componente rossa € maggiore di quella blu.
Nel caso in cui € maggiore lacomponente R, verranno effettuati i controlli solo per la matrice rossa;
se € maggiore la componente B, verranno effettuati i controlli solo per la matrice blu; altrimenti
(cioé € maggiore la componente G) viene direttamente annerito il pixel in questione.

Il controllo per la matrice rossa &€ cosi composto: si ricavano i valori massimi e minimi di G e B
dalla matrice dei rossi (indice di riga il valore di R del pixel da verificare), se la componente G del
pixel in valutazione &€ compresatrail minimo e il massimo del verde, e se la componente B del pixel
e compresatrail minimo e il massimo del blu, il pixel sara considerato rosso. La stessa cosa viene
effettuata per i pixel marcati come blu.

Test img_105.bmp Test img_105.bmp




Test img_61.bmp Test img_61.bmp

Training img_77.bmp Training img_77.bmp

Training img_511.bmp Training img_511.bmp

Questo metodo € risultato molto efficace, infatti, in media, per ogni immagine il tempo di
esecuzione € minore di un secondo, e la qualita dell@magine & molto buona.

Nonostante questi miglioramenti, utilizzando RGB come metodo di segmentazione c@ il rischio di
ottenere immagini molto sporche. In particolare nel nostro caso, il rumore nelle immagini € dovuto
a fatto che la campionatura € stata effettuata su 76 immagini, ottenendo quindi dei range molto
vasti di valori per le componenti RGB nelle due tabelle.



Training img_91.bmp Training img_91.bmp

Test img_126.bmp Test img_126.img

Morfologia Matematica

Per pulire le immagini e in particolare le forme evidenziate dalla segmentazione si sono
implementati due algoritmi: I@goritmo di Erosione (Erosion) e quello di Dilatazione (Dilation).

Con Erosion si € cercato di togliere le porzioni dell@nmagine non interessanti, e con Dilation si
tentato di rendere pil omogenee le porzioni di immagini interessanti.

Di impatto migliore per la definizione delle forme si € mostrato |©peratore morfologico matematico
Dilation. Infatti, in alcuni cartelli, come ad esempio nel divieto, i bordi spesso sono troppo sottili e
si rischiadi non riuscire a selezionare il giusto perimetro del cartello, rendendolo cosi difficilmente
riconoscibile.

La combinazione tra i due algoritmi sembrava poter dare ottimi risultati ed in particolare la
combinazione Dilation — Erosion. Ma applicando ad entrambi gli algoritmi matrici 3x3 si nota come
le immagini rimangono ugualmente molto sporche, e d@tra parte aumentando la matrice per
l@goritmo di Erosion, molte forme vengono ridotte drasticamente rendendo impraticabile il
riconoscimento del cartello.



In particolare I’ utilizzo dell’ algoritmo Erosion (matrice 3x3) sui due Set di immagini fornite porta a
dei risultati che hanno si un minor fattore FHR, ma allo stesso tempo diminuisce anche il fattore
THR.

Figura A: Applicato sia dilation che erosion. Figura B: Applicato solamente dilation.

Per riuscire a migliorare le prestazione del nostro programma, senza dover utilizzare una matrice
maggiore della 3x3 nell’algoritmo di Erosion, abbiamo implementato un controllo “su pixel soli”.
Per tuttal@nmagine, viene controllato seil pixel “x” e circondato da pixel dello stesso colore.

|6 78

Un contatore indica i valori rossi presenti in questa piccola area, se il contatore € minore di 4 allora
il pixel x diventa nero. Siamo giunti al valore 4 come valore limite effettuando diverse prove.

Si pud notare nelle immagini seguenti come indicando come valore limite 3, la maggior parte delle
immagini continuavano a presentarsi molto sporche, mentre se indicando come valore limite 5, in
alcune delle immagini venivano a cancellarsi anche pixel che non avrebbero dovuto essere
cancellati.
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Img_65.bmp Contatore< 3

Contatore< 4 Contatore<5

Note: utilizzando il contatore < 5 il cartello rosso, non viene individuato, mentre gli altri due si.

Nonogtante tutto, alcune immagini rimangono molto sporche, ma dopo aver implementato diverse
soluzioni, e applicato diverse matrici, siamo giunti alla conclusione che la causa non € dovuta ad un
errato utilizzo degli operatori morfologici matematici, ma € dovuta da una imprecisa
segmentazione.

Etichettatura

Per I’ etichettatura delle figure dell’immagine si e utilizzato I’ algoritmo implementato in laboratorio
durante le lezioni. Indichiamo con F |la figura da etichettare e con F* 1o sfondo dell’immagine.

Consideriamo la 8-connessione per F, I'algoritmo utilizzato prevede una prima scansione diretta
dell'immagine, e un passo di fusione delle etichette (0 seconda scansione).

Figuran.l
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Nella prima scansione, se il pixel corrente p appartiene aF, si considerano i quattro pixel n4, n3, n2,
nl (visitati primadi p):

Figuran.2

1) Senessuno di questi € etichettato, allorap €il primo pixel di una nuovaregione: si assegnaa
p una nuova etichetta

2) Seuno o piu dei quattro pixel e etichettato e le etichette sono tutte uguali allora p assume la
stessa etichetta

3) Se due dei quattro pixel precedenti hanno etichetta diversa, allora p € un pixel di
collegamento tra due regioni che si credevano non connesse; p viene etichettato con una
delle due etichette e viene memorizzata |’ equivalenza tra le due etichette (che saranno
unificate in fase di fusione durante la seconda scansione).

La seconda scansione effettua i seguenti passi:
1) Controllo tutte le equivalenze fra le etichette e per ogni equivalenza mantengo solo
|@ichetta con il valore maggiore (fusione);
2) Scorro tutti i pixel etichettati e sostituisco le etichette con le loro equivalenze (se se ne sono
individuate)
3) Vado a “colorare’ le varie figure contenute nella mia immagine con le diverse etichette
(scaledi grigio)

Una volta etichettate tutte le figure trovate (al massimo 255) passo alla fase successiva di estrazione
del contorno.

Estrazione Contorno e Calcolo Aree

Per ricavare il contorno e |'area delle figure presenti nell’immagine dopo |’ etichettatura s sono
implementati due algoritmi.

Il primo per I'estrazione del contorno (perimetro) che si basa su quello descritto a lezione. in
pratica, considerando F la figura di cui estrarre il contorno e F* lo sfondo, s utilizza I’ estrazione
del contorno con metricad4 per F (e quindi d8 per F*) e verso di percorrenza antioraria del bordo.

Sia p il pixel corrente (il pixel iniziale pud essere uno qualunque dei pixel di bordo); allora il
prossimo pixel da visitare € uno dei 4 vicini ap. Siainoltre d la direzione corrente di inseguimento:
rispetto ala figura, la direzione € indicata dall’ indice del pixel (precedente) da cui si € giunti ap,
alora il prossimo pixel da visitare € il primo tra i seguenti che appartiene a F: { n(d+1) mod 4,
n(d+2) mod 4, n(d+3) mod 4, nd }.

L’idea e infatti di prendere il primo pixel di bordo nella direzione il piu possibile “chiusa’ in senso
antiorario rispetto a“d + 180° .
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Figuran.3

Il perimetro cosi ricavato viene memorizzato in una matrice chiamata “coordinate”’. La matrice
formata da N righe riferite alle N figure trovate nell’immagine, e da tutte le coordinate (a una

dimensione) dei pixel attraversati.
La lunghezza del perimetro viene memorizzata nel vettore “perimetro”, che ha come indice

I"identificativo delle figure valutate.

Il secondo algoritmo per il calcolo dell’area di una figura € semplice ma efficace, e si basa sui
seguenti passi:

1) Calcoliamo la coordinata maggiore dell’ asse verticale e quella minore;

Figuran.4

2) Per ogni riga, tra la coordinata minima e massima, ricaviamo il primo pixel appartenente al
contorno della figura valutata a partire da sinistra; e calcoliamo il primo pixel appartenente
al contorno dadestra:

13



Figuran.5

3) Valutiamo tra questi due pixel quelli interni al perimetro della figura che stiamo valutando e
tra questi, quelli, se ce ne sono, che formano |’ area interna di un cartello stradale (tutti hanno
almeno un’ area interna: frecce, scritte, spazio bianco, etc.).

Figuran.6
4) Sommo tutti i pixel valutati interni al perimetro etrovo |’ area della figura.

In particolare questo algoritmo basato sulle coordinate del perimetro ci permette di evitare di
valutare le aree esterne a figure come la seguente:

14



Figuran.7

Una volta calcolata I’ area totale della figura, I'area interna e il perimetro, si pud passare a valutare
se ci troviamo di fronte ad un cartello stradale o ad una figura erroneamente selezionata e quindi da
scartare.

Valutazione Figura

Per ogni figura che viene trovata dagli algoritmi precedenti ci sono dei controlli da eseguire per
poter passare alla fase successiva.
Si controlla che:

1)

2)

3)

Vi sia un perimetro sufficientemente lungo; il valore limite e stato calcolato in maniera
empirica andando a valutare sulle immagini del Training Set e del Test Set quali fossero i
cartelli piu piccoli.

Vi sia una proporzione adeguata tra area interna e area totae della figura; come gia
accennato ogni cartello possiede un'’ area interna costituita da figure o scritte o spazio bianco,
se la proporzione tra queste due aree e abbastanza grande significa che si ha a che fare con
un cartello, altrimenti ci si trova di fronte ad una figura erroneamente selezionata
dall’immagine di partenza. Il valore limite di tale proporzione e stato raggiunto tramite
esperimenti successivi sulle immagini del Training Set e del Test Set

L’area totale della figura selezionata sia sufficientemente grande per essere un cartello
stradale; infatti ci si potrebbe trovare con una figura in cui sono presenti pixel neri interni al
perimetro e che sia cosi piccola da poter avere un rapporto aree interna/area totale piu
grande del limite da noi imposto.

Setutti i controlli sono stati superati si vaa valutare il rapporto tral’ areatotale e il perimetro.
Il rapporto che abbiamo utilizzato € il seguente : Area/Perimetro™2.

Sfruttiamo tale rapporto perché costante per tutti i poligoni regolari. In particolare per triangoli,
guadrati, ottagoni e cerchi si hanno i seguenti valori:
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Triangolo

Quadrato

Ottagono

Cerchio

0.042893219

0.0625

0.134122976

0.079577539

Valutando quindi il risultato del

rapporto tra area e perimetro quadrato abbiamo una

approssimazione di quale sia la figura geometrica piu vicina alla forma da noi trovata.

Ovviamente si avranno del valori approssimati dalla figure trovate nelle immagini e quindi siamo
andati a valutare delle soglie all’interno delle quali viene considerato valido, anche se non esatto, il
risultato delle nostre operazioni. Abbiamo creato tre soglie in base alla grandezza dell’ area che
dobbiamo valutare. Questo perché se si vanno a calcolare area e perimetro su forme abbastanza
piccole ci sono margini di errore minori, mentre forme grandi tendono a subire un maggiore
disturbo nella fase di segmentazione, e quindi nel calcolo dell’ area e del perimetro.

Il metodo sopradescritto & stato implementato dopo la valutazione di un altro metodo suggerito a
lezione e nel testo dell’eleborato: I'utilizzo delle Trasformate di Hough (Appendice A) per il
riconoscimento di rette, cerchi e poligoni. Parte dello sviluppo di tale metodo & gato inserito
all’ interno del progetto per mostrare quello che si erariusciti afare primadi valutare I utilizzo di un
metodo piu performante e meno complesso.

Risultati Ottenuti

La configurazione del computer su cui e stato provato |’ algoritmo e la seguente:
CPU: 1,5 GH Intel Pentium Centrino
RAM: 512 MB

| Risultati ottenuti utilizzando il programma implementato sono riportati nelle seguenti tabelle.

A sinistra sono indicati i Set di immgini utilizzati, mentre nelle tre colonne sono indicati
rispettivamente, il tempo medio di esecuzione del programma, I’ indice THR che specificain media
guanti cartelli vengono trovati e I'indice FHR che, viceversa, specifica il numero medio di errori nel
riconoscimento del tipo di cartelli e dellaloro posizione.

La prima tabella riguarda I'implementazione del programma escludendo I’ operatore morfologico
Erosion.

(Valutazioni senza operatore Tempo Medio THR

mor fologico Erasion)

Test Set 0.739 0.863 0,093
Training Set 0.703 0.894 0.096

La seconda tabella riguarda I’ implementazione del programma includendo |’ operatore morfologico
Erosion.

(Valutazioni con operatore Tempo Medio THR _
mor fologico Erasion)

Test Set 0.664 0.833 0,079
Training Set 0.701 0.831 0.050

Come si pud notare I'operatore morfologico Erosion rende meno facile il riconoscimento delle
forme dei due Set (THR) ma allo stesso tempo il programma diventa piu rigido nei criteri di
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valutazione delle figure portando ad una sensibile diminuzione degli errori (FHR), in particolare nel
Traning Set.

| tempi per il riconoscimento delle immagini sono in linea con le aspettative. Ovviamente una forte
diminuzione si potrebbe avere andando ad utilizzare macchine piu potenti, ma anche cercando di
rivedere alcune parti di codice in modo tale da ottimizzare le operazioni svolte oltre che I’ utilizzo
della memoria

Per quel cheriguarda i risultati, la spiegazione per cui il nostro programma non e performante come
altri, pensiamo di averlatrovata nel metodo utilizzato per la segmentazione.

Questo metodo, come gia spiegato nelle pagine precedenti, si basa su una fase di campionamento
dei colori che vogliamo siano poi gli unici a comparire nelle immagini che andiamo a valutare. In
particolare crediamo che siaimpossibile ottenere risultati vicini al 100% con questo metodo.

L’ esperienza infatti ci ha insegnato che a meno di avere un cartello i cui colori siano molto diversi
dallo sfondo, non s riesce sempre a ottenere una buona segmentazione. Spesso ci S trova in
situazioni in cui il cielo, un muro, un qualsiasi oggetto contiene molti pixel di un colore campionato
perché presente in un immagine del set che stiamo utilizzando, e questo porta ad immagini molto
gporche. Questi pixel spesso formano delle piccole aree e vengono scartati dopo la fase di
etichettatura. In particolare problemi di questo genere sono stati riscontrati nelle immagini in cui
sono presenti grandi quantita di rosso (colorazione dei muri) o di blu/azzurro (cielo).

| miglioramenti che potrebbero essere effettuati su questo algoritmo sono fondamental mente due:

1) La creazione di una matrice di pixel “da scartare”, cioé una matrice che contenga
I"indicazione di quei pixel che setrovati, e anche se compresi nel limiti ottenuti attraverso la
campionatura, non devono comungue essere considerati validi;

2) Una implementazione della Trasformata di Hough che vada collaborare a una piu precisa
soluzione dell’algoritmo da noi implementato per il riconoscimento delle forme, ed in
particolare per il riconoscimento delle forme non del tutto visibili (cartelli nascosti da alberi
o simili).
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Appendice A : Trasformate di Hough

Le Traformate di Hough sono state prese inizialmente in considerazione per |’individuazione delle
forme geometriche all’ interno delle immagini.

Dopo aver ottenuto area e perimetro delle forme da riconoscere si andavano ad applicare le
Trasformate di Hough: la prima per individuare le rette, la seconda le circonferenze.

Ladefinizione formale della trasformata di Hough e la seguente: “Latrasformata di Hough consente
di individuare forme geometriche predefinite tramite la loro rappresentazione parametrica e la
mappatura dei punti dell’immagine in uno spazio del parametri detto spazio di Hough”.

Il principio base delle trasformate di Hough € il seguente: presa unarettay = mx + ¢, i parametri
(m, c) fissano un punto nello spazio di Hough

Abbiamo quindi che un punto nello Spazio di Hough identifica in modo univoco una retta nello
Spazio immagine, e possiamo affermare che ad un punto nello spazio dei parametri corrisponde una
rettanello spazio immagine.

Si é quindi nella situazione in cui € possibile riconoscere la presenza di una rettain un’immagine se
si riesce ad individuare il punto corrispondente nello spazio di Hough.

Ora il problema diventa I'individuare la coppia (m,c) che descrive la retta nello spazio delle
immagini.

Considerando un punto nello spazio delle immagini (x1,y1), e I'equazione yl=m x1 + ¢, si ha che
sono fissati X1 ed y1, mentre m e ¢ sono variabili. Rappresentando m e ¢ nello spazio dei parametri
in modo che soddisfino “c =yl —x1 m”, si tratta ancora dell’ equazione di unaretta

Possiamo quindi dire che: ad un punto nello spazio immagine corrisponde una retta nello spazio di
Hough; ad unaretta nello spazio di Hough corrisponde un punto nello spazio immagine.
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Considerando ora due punti nello spazio immagine e rappresentando le due rette corrispondenti
nello spazio dei parametri si nota che: le rette nello spazio di Hough si intersecano in un punto, tale
punto fornisce i valori di m e c della retta che, nello spazio immagine, passa per i punti (x1,y1) e
(x2,y2).

In generale, a tutti i punti che nello spazio delle immagini giacciono sulla stessa retta
corrigpondono, nello spazio di Hough, delle rette che coincidono in un punto. Tale punto fornisce la
coppia (m,c) dellaretta nello spazio immagine.

Seguendo questo principio si possono andare ad individuare tutte le rette che cogtituiscono un
perimetro a partire da un campione di coordinate del perimetro stesso.

Il problema che nasce a questo punto e che al’avvicinarsi della pendenza della retta a 90°, m
assume valori molto elevati, e quindi diventa difficile gestire il calcolo dellaretta
Per ovviare a questo si passa ad utilizzare una rappresentazione normale della retta:

= XC0S + ysen

Dove ¢ la distanza della retta dall’origine e € I’angolo tra la normale alla retta dal’ origine e
I"asse x.

Con la parametrizzazione normale i punti X, y della retta sono mappati in curve sinusoidali nello
gpazio dei parametri. Anche in questo caso il punto di intersezione delle curve fornisce i valori dei
parametri di interesse ( , ).
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Come ovvio questa rappresentazione € molto piu comoda della precedente per il calcolo della
traformata di Hough, e quindi per il calcolo dei parametri delle rette nell’ immagine.

Per quel che riguarda la nostraimplementazione della trasformata di Hough abbiamo usato lo stesso
concetto appena descritto anche per individuare le circonferenze.

Estendendo il concetto infatti si pud pensare ai punti della circonferenza nello spazione delle
immagini come dei centri nello spazio dei parametri di altrettante circonferenze.

L’unica particolarita e che teoricamente, non conoscendo la figura non dovremmo poter sapere il
raggio della circonferenza che cerchiamo, e quindi ci s troverebbe a lavorare con uno spazio
tridimensionale scomodo e sicuramente pitl complesso da calcolare.

Questa complicazione e stata evitata grazie a calcolo dell’ area della figura che stiamo valutando:

infatti, pensando che I'area di un cerchio €& calcolata come , possiamo
tranquillamente ricavare il raggio approssimato della nostra circonferenza e ridurre i parametri da
treadue (Xc,Yc).

Sapendo questo abbiamo implementato la trasformata di Hough per le rette e per i cerchi.

Per le rette abbiamo stabilito uno spazio dei parametri di 360 punti per le ordinate (360°) e per le
ascisse una scala, con passo 4, di valori che andavano da O alla lunghezza della diagonale
dell’immagine che stiamo valutando. Per le circonferenze invece lo spazio dei parametri € uguale a
guello delle immagini, solamente maggiorato per le ascisse e per le ordinate del valore del raggio
della circonferenza cercata. Le matrice costruite in base a questi dati sono le matrici che
conterranno i “voti”, dati in base alle trasformate di Hough, per le rette o le circonferenza “piu
probabilmente” presenti nell’immagine.

rispettive trasformate di Hough.
Per le rette ci siamo resi conto che un numero sufficiente di campioni del perimetro della figura da
valutare &€ 250, mentre per le circonferenze il numero massimo, e migliore, di campioni & 140.

Osservando le immagini riportate di seguito si pud notare come sia importante: I’individuazione

delle soglie per il numero di campioni, i valori minimi per considerare una figura sicuramente
presente in una data immagine, gli errori possibili nel valutare unafigura.
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Rette Circonferenze

(R1) Rette 250 punti di campionamento (C1) Circonferenza 140 punti campionamento

(R2) Rette 300 punti di campionamento (C2)Circonferenza 150 punti campionamento

(R3) Retteindividuate se lafiguraé un cerchio | (C3) Circonferenze 150 punti campionamento
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Iniziamo con la prima figura (R1). In questa figura sono state trovate le tre rette principali di un
triangolo. 11 numero di punti valutati nel perimetro della figura € 250, come gia accennato questo
risulta essere il migliore numero per le valutazioni delle rette in un perimetro.

La figura (R2) mostra invece la situazione con 300 punti di campionamento, in particolare sono da
notare 2 cose: la prima € che si sono dovute disegnare 5 rette per far comparire tutti e tre i lati del
triangolo (venivano individuate come rette piu probabili quelle a destra e a sinistra, e infine la retta
orizzontale), la seconda é che le rette che vanno ad approssimare i lati del triangolo sono molto piu
precise.

Per fare in modo che non accadessero tali situazioni di “indecisione’ si € pensato di andare ad
approssimare rette molto vicine tra loro come un@nica retta. In particolare si sono raggiunti buoni
risultati con un campione di 250 punti, mentre con 300 punti di campionatura si sono comungque
riscontrati errori nell’individuazione della retta orizzontale.

Infine in (R3) viene mostrato il risultato dell’ applicazione della trasformata di Hough ad un cerchio.
| valori (voti) delle rette disegnate nell’immagine sono molto bassi e questo ci ha fatto pensare alla
possibilita di inserire delle soglie tali per cui, se una certa retta non riceve un numero di “voti”
maggiore 0 uguale alimite minimo, viene scartata.

Passando alle immagini delle circonferenze, vediamo nella figura (C1) il disegno di tutte le
circonferenze dello spazio dei parametri, in rosso, €, in verde, la circonferenza individuata nello
spazio delle immagini.

Dall’immagine e dai dati sperimentali da noi ottenuti si € visto che nella matrice dei parametri,
punti piu votati erano il centro della circonferenza disegnata in verde e i 4 punti in alto a destra e
sinistra, in basso a destra e sinistra

Come si vede poi dalle immagini (C2) e (C3) con un campione di 150 pixel & proprio in questi punti
che va a concentrarsi il maggior numero di voti, portando ad un errato posizionamento della
circonferenza (figura C2).

Anche per le circonferenze e consigliato utilizzare delle soglie per valutare la “bonta” dei risultati
ottenuti dall’ algoritmo delle trasformate di Hough. Infatti si € notato un forte abbassamento dei voti
guando si e provato I’ algoritmo della Trasformata di Hough per le circonferenze su poligoni diversi
daun cerchio.
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Dopo aver implementato e sperimentato il metodo sopradescritto si e deciso pero di abbandonare
guesto metodo per passare a quello presente nel paragrafo “Valutazione Figura’ della relazione
presentata.

Questo cambio di approccio verso il problema e stato deciso perché ci si é resi conto che il metodo
delle trasformate di Hough da solo non arrivava a dare i risultati sperati, ed era computazional mente
molto piu pesante del metodo che poi e stato implementato.

Per quel che riguarda la bonta dei risultati, il metodo che sfrutta le Trasformate di Hough richiede
una verifica che va fatta in base a soglie ottenute sperimentalmente e che quindi necessitavano di
una mole di tempo non indifferente per essere ben valutate e testate.

Per quel che riguarda le prestazioni si € visto come il calcolo della trasformata di Hough fosse
percettibilmente piu lento e piu pesante per lo sfruttamento massiccio di memoria di cui necessita
per la memorizzazione delle matrici di voto.
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