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Abstract - Several RNAs can be applied to many problems and areas, among them the patterns recognition (PR). The PR objective is the
classification of objects (patterns) in a number of categories or classes. The patterns, in the applications of Augmented Reality (AR), are used to
identify the point of virtual objects interference in the real world, thus, the system should recognize the patterns inside of the captured image, to
make possible the interaction between the virtual and real worlds. Therefore, the objective of this work is to present the ANN as alternative for
the patterns recognition in a AR system. The complexity analysis demonstrated a smaller execution time, benefit that is of fundamental
importance during the execution of real time AR applications.
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Resumo — Muitos sdo os problemas e areas que se pode aplicar as mais diversas RNAs, entre eles o reconhecimento de padrdes (RP). O RP ¢ a
area de pesquisa que tem por objetivo a classificagdo de objetos (padrdes) em um numero de categorias ou classes. Nas aplicagdes de realidade
aumentada (RA) ¢ comum o uso de padrdes para identificar o ponto de interferéncia dos objetos virtuais no mundo real, sendo assim, o sistema
deve reconhecer os padrdes dentro da imagem capturada, para possibilitar a interag¢do entre os mundos virtual e real. Assim, o objetivo deste
trabalho ¢ apresentar a implementagao de uma Rede Neural Artificial como alternativa para o reconhecimento de padrdes em um sistema de RA.
A andlise de complexidade demonstrou um menor tempo de execugdo, beneficio que ¢ de fundamental importincia durante a execugdo de

aplicagdes de RA em tempo real.

Palavras-chave - Reconhecimento de padrdes, Redes Neurais Artificiais, Realidade Aumentada.

1 Introducao

Atualmente a computagdo tem contribuido fortemente para
resolucdo de problemas em diversas areas do
conhecimento.

Dentre as varias técnicas da computacdo, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) sdo baseadas em uma familia de
modelos  computacionais inspirados em neurdnios
biolégicos de seres humanos, no qual tem como principal
caracteristica o aprendizado (Fausett, 1994).

Sdo diversos os problemas para aplicagdes de RNA,
entre eles, a classificagdo de padrdes e otimizagao (Fausett,
1994).

Em particular, na area da Computagdo Grafica, os
modelos de mundos virtuais utilizando técnicas de
Realidade Virtual (RV) e Realidade Aumentada (RA) tém
recebido merecido destaque devido a suas aplicagdes em
psicologia, educagdo, processos industriais, cinema,
entretenimento, entre outros (Azuma, 1997; Kirner, 1999).

A Realidade Aumentada ¢ definida como uma
combinagdo da visdo do ambiente real com o ambiente
virtual (Azuma, 1993; Boman, 1995; Feiner et al., 1993).

Em realidade aumentada a imagem de video ¢
processada ¢ o ambiente real é “aumentado” com cenas
graficas geradas por computador (Bajura e Neumann,
1995).

A maioria dos projetos de baixo custo em RA sdo
desenvolvidos utilizando um conjunto de bibliotecas
chamado ARToolKit (Kato e Billinghurst, 2000).

Baseado em técnicas de reconhecimento de padrdes
adotado pelo ARToolKit e a capacidade que as RNA
oferecem, o trabalho objetivo-se na busca por melhorias no
desempenho do modulo de reconhecimento do ARToolKit.
Uma vez que a captura da cena e o incremento de objetos
virtuais sdo feitos em tempo real, hda uma necessidade
constante de reducdo do custo computacional. Por isso, foi
feito a implementagdo de uma biblioteca utilizando técnicas
de RNA com intuito de criar uma alternativa e obter melhor
desempenho para reconhecimento de marcadores,
comparado ao algoritmo tradicional do ARToolKit.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: Na
secdo 2 serdo descritos conceitos basicos do ARToolKit e



como se da o reconhecimento dos marcadores. A sec¢do 3
introduz conceitos de redes neurais artificiais seguindo com
detalhes do desenvolvimento do projeto ¢ a andlise de
complexidade dos algoritmos RA e RNA.

2 Descricio da Biblioteca Artoolkit - Augmented Reality
Toolkit

O ARToolKit ¢ um conjunto de bibliotecas em
linguagem C desenvolvidas na Universidade de
Washington, sendo projetado para o desenvolvimento de
aplicagoes de RA.

Através do uso de técnicas de visdo computacional o
ARToolKit calcula a posigdo e a orientagdo de marcadores
ou padrdes impressos em cartdes, sendo esta posi¢do e
orientagdo capturadas por uma camera digital de forma que
estes marcadores venham a ser corretamente revestidos por
objetos virtuais tridimensionais. A figura 1 mostra como € o
processo de execugdo do ARToolKit.

Etapa 1:
Identificagdo de

Etapa 2:
Reconhecimento de
Marcadores Validos

sim

Etapa 3:
Desenha Objeto Virtual

Figura 1. Fluxo de funcionamento do ARToolKit.

A primeira etapa da Figura 1 mostra a identificacdo dos
marcadores, nesta fase a imagem capturada pela camera ¢
toda investigada com o intuito de encontrar bordas que
formem um quadrado. Todo quadrado encontrado ¢
identificado como um marcador, no entanto, nem todos os
marcadores (pré-cadastrados), sdo validos, ou seja, podem
existir marcadores que ndo foram cadastrados e por isso
nao devem representar nenhum objeto virtual.

Para ser considerado um marcador valido a figura
contornada pelo quadrado identificado tem que ser igual ao
pré-cadastrado (Etapa 2). Caso seja um marcador valido,
na etapa 3 o objeto virtual relacionado com o marcador ¢é
desenhado. Caso ndo haja nenhum marcador valido, o
processo de captura de marcadores (Etapa 1) é retomado.

Na secdo 2.1 sera descrito com mais detalhes o
processo de reconhecimento do ARToolKit.

2.1 Reconhecimento de marcadores validos com
ARToolKit

A presente se¢do apresenta o processo de
reconhecimento dos marcadores validos pelo ARToolKit,
que vai da identificag@o da figura, contornada pelas bordas,
até o preenchimento de sinalizadores que associem o
marcador valido ao objeto virtual a ser desenhado.

Todos os passos para determinar um marcador como
valido, pode ser observado na Figura 2 a seguir.

Matriz Capturada

Passo 1 Passo 3 Passo 2
Pré-Cadastro |——p Match < Captura
Mk-Patt Imagem

Arquivo de Matriz

Figura 2. Processo de reconhecimento de marcadores.

O passo 1 € uma fase de pré-execugdo, onde € feito o
cadastro dos marcadores que serdo usados na execugdo do
sistema. Este pré-cadastro ¢ feito por intermédio de um
modulo do ARToolkit chamado Mk-Patt, que gera um
arquivo de matrizes. Sao 12 matrizes de dimensdes 16 x 16.
Cada matriz determina uma posi¢do do marcador, scja ela
translagdo ou rotagdo. Com isso, ndo importa a forma como
o marcador é capturado pela cadmera, porque muitas das
possibilidades de posicionamento do marcador estdo
previamente definidas nesse arquivo.

As matrizes sdo preenchidas de nimeros que variam de
0 até 255 numa escala de cinza. Baseado em um limiar, ¢
definido qual pixel na imagem ¢ claro ou escuro, formando
assim, um arquivo binario. Por exemplo, se o limiar for
igual a 100, todo campo da matriz que tiver valor maior ou
igual a 100 ¢ convertido para 1 (branco) e todo campo que
tiver valor menor a 100 recebe 0 (preto).

O arquivo de matrizes ¢ organizado da seguinte forma:
sd0 quatro grupos de trés matrizes de 16 x 16, totalizando
doze matrizes para cada marcador cadastrado. Cada grupo
tem trés matrizes, sendo cada uma em uma posi¢do de
translagdo e a cada mudanga de grupo tem uma rotagdo no
marcador. Como exemplo, serd apresentado, na figura 3,
uma matriz de cada grupo. Considerando o limiar igual a
100, a figura do marcador foi realgada pelo contorno para
que seja possivel a observagdo da movimentagdo do
desenho pelas matrizes.

(b)



Figura 3 (a,b,c,d). Arquivo de Matrizes do marcador Kanji.

Para simplificar a Figura 3, mostra apenas uma matriz
de cada grupo. Como pode ser visto na Figura 3 (a,b,c ¢ d),
no passo um (Figura 2) ¢é aplicado rota¢do nos desenhos da
matriz a cada mudanca de grupo. Como o marcador é
quadrado e tem quatro vértices, portanto, sdo quatro
rotacdes.

Desse modo sdo geradas 12 matrizes em diferentes
posicdes de translagdo e rotacdo para cada marcador,
possibilitando ao usudrio observar objetos virtuais em
diferentes posi¢des.

No passo 2 (Figura 2) é gerado também uma matriz de
dimensoes 16x16 da parte interna do quadrado, no entanto,
referente ao marcador capturado pelo dispositivo de cimera
em tempo de execugdo. Essa matriz ¢ enviada para a
fungdo Match (passo 3).

A fungdo Match é o grande responsavel pela
identificagdo do marcador valido, além de definir a
probabilidade de que este marcador seja o pré-cadastrado.
A probabilidade ¢ essencial, no caso de apresentagdo de
dois marcadores similares, para definir em qual marcador
sera desenhado o objeto virtual. O marcador com maior
probabilidade ¢ o escolhido.

A identificagdo, feita pela fungdo Match (passo 3),
consiste basicamente de uma comparagdo entre 0 arquivo
de matrizes de marcadores pré-cadastrados (passo 1) ¢ a
matriz capturada pelo dispositivo de camera (tempo de
execugdo) no passo 2. Se houver alguma semelhanga, entdo
0 ARToolKit considera que encontrou um dos marcadores
de referéncia (pré-cadastrados).

3 Redes Neurais Artificiais

As RNA’s sdo técnicas computacionais que apresentam
um modelo inspirado na estrutura neural de seres
inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia, assim como um ser humano.

As RNA’s t€m sido utilizadas em varias areas do
conhecimento, como exemplo, a industria, negocios,
finangas, medicina, e dentre essas areas os problemas mais
comuns sdo a classificagdo, predi¢do, reconhecimento de
padrdes e controle.

Assim como o0s neur6nios do cérebro humano, as
RNA’s também possuem uma estrutura de neurdénios, no
entanto, matematicos e artificiais. Esses neurdnios ligados
por conexdes sinapticas sdo divididos em neurdnios de
entrada, neurdnios internos e neurdnios de saida, pelos

quais a rede recebe sinal do meio externo, processam as
informagdes e comunica com o exterior.

As arquiteturas mais tipicas sdo Mono-camada, com
neurénios de entrada e saida, e multi-camada, com
neurdnios de entrada, internos ¢ de saida.

3.1 Inserindo a Rede Neural Artificial no
reconhecimento dos marcadores validos

Como foi visto no item 2, o ARToolKit tem uma etapa
(etapa 2) de reconhecimento de padrdes validos, que foi
descrito no item 2.1. No entanto, este trabalho propde a
substitui¢do do algoritmo usado, para reconhecimento, por
uma RNA (Figura 4), propiciando um ganho de
desempenho.

Passo 1 Passo 2
Pré-Cadastro Captura
Mk-Patt Imagem
Passo 3
> RNA <

Figura 4. Substituicdo do Match (ArtoolKit) pela RNA para
reconhecimento de marcadores validos.

A RNA ¢ implementada por uma fase de treinamento e
outra de execucdo, portanto, € necessario diferenciar o que
serd feito na pré-execugdo e o que sera feito na execucdo do
ArtoolKit (Figura 5). A abordagem escolhida para a fase de
treinamento foi a supervisionada, onde, ¢ montando um
conjunto de treinamento, formado por entradas e saidas
desejadas, que ¢ apresentado para a rede. Com isso a rede
tem que ser capaz de ajustar os pesos (conexdes), a medida
que se apresenta o conjunto de treinamento, para que na
fase de execucdo seja capaz de emitir saidas satisfatorias
para entradas desconhecidas.

Pré-execucio

ArtoolKit
Passo 1
Pré-Cadastro »| Passo3
Mk-Patt RNA-Treinamento
Execucao
ArtoolKit
Passo 2
Capturar Passo 3
imagem -
RNA- Execucdo

Figura 5. Fases de Pré-execug@o e de Execugdo do ArtoolKit.



4 Utilizacao da RNA no reconhecimento de marcadores
validos

Como exemplo, foi criado um cenario onde se utilizou
trés marcadores: Traco, Kaije e o Hiro. Desta forma, a rede
tem 256 neurdnios de entrada e trés neurdnios de saida. A
técnica usada para treinamento foi a regra delta, o «
utilizado € 0,0039 e a condi¢ao de parada é Erro Quadratico
menor ou igual a 0,1. O a ¢ a taxa de aprendizagem
utilizada na rede, que na maioria das vezes ¢ definida
aleatoriamente. O o define o tamanho do passo para a
aprendizagem da rede.

O Erro Quadratico é o somatorio dos erros de cada neurdnio
de saida.

Na fase de pré-execugdo foram apresentados os
marcadores da Figura 6 ao Mk-Patt que criou um arquivo,
para cada marcador, com a matriz 16x16. Estes trés
arquivos formaram a base de treinamento que foi
apresentado a RNA para que aprendesse. A RNA chegou
ao Erro Quadratico de 0,09998 apds 1745 ciclos. Uma
amostra dos pesos encontrados esta na figura 7. A equagdo
a seguir mostra a féormula do Erro Quadratico (Fausett,
1994).

E=%Y (ff —y?)? (1

Onde:

E = Erro quadratico

tp = Target de saida(saida esperada)
yp = Saida da rede

A) Traco

B) Kaije C) Hiro

Figura 6. Marcadores utilizados no treinamento da RNA.

H=] mF'esosRna(IJ)

—  mPesasRna(0 ) -0,101 965614335925

—  mPesasRna(02) 0,242441 045385073

- mPesosRna(03) 8,27547230250485E-03
H] mPezosRnal!)

I mPesasRna(l 1) -0,20994457 9557623

—  mPesasRna(l 2) 0,416053504997644

L mPesasRna(l 3) -5,3134935459531 3E-03
HZ] mPezosRnal2)

I tPesosRnE(2,1) 04532574021 60261

- mPesosRnE(2,2) -0,370521 75607822

L mPesosRna(2,3) 0,278344079018506
H)  mPesosRnald)

I mPesosRna(3 1) 0,344509975151934

- mPesasRnE(s2) 5,10785535646649€E-02

L mPesosRna(sd) -0,169543501 231739
H)  mPesosRna(4)

I mPesosRna(d,1) 0,303210004338753

I mPesosRnE(d,2) -0,2859496004533

L mPesasRna(d,3) 9,37657415191609E-04
H)  mPezosRna)

—  mPesasRna(s,1) 0,21365909630553

I mPesosRnE(s,2) -0,212247593944677

- mPesosRne(s3) 0,22229349571 2679
mPesosRna(Entrada,Saida) Valor

Figura 7. Alguns dos pesos ajustados durante o treinamento.

5 Resultados da analise de complexidade dos algoritmos

A analise de algoritmo ¢ uma parte importante da teoria
de complexidade de algoritmo, que prové estimativas
tedricas sobre recursos necessarios para qualquer problema
computacional. Estas estimativas direcionam para uma
melhor eficiéncia nos algoritmos (Cormen et. al.,2001;
Knuth, 1997; Brassard e Bratley,1996).

Foram feitas as analises da complexidade dos
algoritmos Match ¢ RNA, ¢ a andlise de tempo de execugdo
de cada linha. A figura 9 mostra o codigo do algoritmo
Match do ARToolKit.



Tabela 1. Calculo do tempo de execugdo do algoritmo Match. Sendo, o

l:static int pattern match (ARUintS8 Custo da Linha o nimero de operagdes executadas na mesma e a
2:*data, int *code, int *dir, double Repetigdo a quantidade de vezes que a linha ¢ executada.
:*cf
3:%ct) Linha Custo Repeticio | Tempo total da Linha
4: da (Custo Linha *
5: int input[768]; Linha Repeticio)
6: int i, 3, k, 1; 10 2 769 1538
7: int ave, sum, res, res2; 11 2 768 1536
8: double datapow, sum2, max; 12 1 1
9: sum = ave = 0;
. ) . 13 2 769 1538
10: for(i = 0; 1 < 768 ;i++){
11: ave += (255-datal[il]);} 14 2 768 1536
12: ave /= 768; 15 2 768 1536
13: for(i = 0;1 < 768; i++){ 16 1 1
14: input[i] = (255-datali]) - ave; 7 N ;
15: sum += input[i]*input[i];}
16: datapow = sqgrt((double)sum) ; 26 2 m+1 2*m+2
17: if (datapow == 0.0) { 27 1 1*m 1*m
18: *code = 0; 29 1 *m T*m
19: *dir = 0; ; p
20 xof Y 30 2 5*m 10*m
21 return -1; 32 2 769*4*m 6152*m
22: } 33 2 768*4*m 6144*m
23: res = res2 = -1; 32 > m & m
24: max = 0.0;
* *
5. Kk = -1; 35 1 4*m 4*m
26:for(l = 0; 1 < m; 1++){ Tempo total de execucio (12322*m) + 7689
27: k++;
28: hil tf[k] == 0 k++; i .
_ while (patfik] ) A figura 10 mostra o codigo do algoritmo RNA
29: if( patflk] == 2 ) continue; implementado para o reconhecimento de marcadores.
30: for( j = 0; j < 4; j++ ){
31: sum = 0; l:static void RNA (float Entradas[256],
32: for(i = 0; 1 < 768; 1i++) 2:float *&vSaida) {
33: sum += input[i]*pat[k][J][i]; 3:int  k,1;
34: sum2 = um/patpowl[k] [Jj]/datapow; 4:double yin;
35: if( sum2 > max ) 5:vSaida= new float[m];
36: {max = sum2; res = j; res2 = k;} 6: for(k = 0; k < m; k++){
37: } 7: yin = 0;
38: } 8: for(i = 0;1i <= 256;1i++) {
9: yin=yin+ (Entradas[i] * M[i][k]);
Figura 9. Algoritmo Match do ARToolKit (Kato e Billinghurst,
2000). 10: }
11: if (yin >= 0.5) vSaidalk] = yin;
A tabela 1.0 mostra os calculos de tempo de execucdo do 12: else vSaidal[k] = -1;}

algoritmo Match. ) .
Figura 10. Algoritmo RNA.

A tabela 2.0 mostra os célculos de tempo de execugdo
do algoritmo RNA.



Tabela 2. Calculo do tempo de execugdo do algoritmo Match. Sendo, o
Custo da Linha o nimero de operacgdes executadas na mesma e a
Repetigdo a quantidade de vezes que a linha ¢ executada.

Linha Custo da Repeticao Tempo total da Linha
Linha (Custo Linha *
Repeticio)
6 2 m+1 2*m+2
8 2 257 *m 514 *m
9 2 256*m 512*m
11 1 m 1*m
Tempo total de execucio (1029 * m) +2

As tabelas 1.0 e 2.0 sao formadas por 4 colunas:

e Linha: que determina a linha que estd sendo
analisado do algoritmo;

e (Custo da Linha: que especifica o custo baseado no
numero de operagdes executadas na linha. Sendo
que, cada operagdo (adicdo, subtracao,
multiplicagdo, divisdo, comparagdo) tem custo
igual a um. Por exemplo, a linha 11 da figura 9,
onde existe uma adi¢do (ave +=) e uma subtracio
(255 — data[i]), tem 2 custos. Lembrando que, a
atribuicao ndo tem custo;

e Repeticdo: quantidade de vezes que a linha ¢
executada;

e Tempo total da Linha: é o resultado da equagdo
Custo da Linha * Repetigao.

6 Conclusoes

Baseado nos resultados obtidos, conclui-se que o algoritmo
utilizando rede neural artificial reconhece os marcadores tal
qual o médulo de reconhecimento usado pelo ARToolKit.
Entretanto, apesar de ambos os algoritmos apresentarem
uma complexidade de O(m), onde m representa numero de
marcadores, o algoritmo proposto tem tempo de execucdo
bem menor que o algoritmo Match do ARToolKit. Assim, o
algoritmo proposto prové um desempenho melhor no
processo de reconhecimento dos marcadores, beneficio que
¢ de fundamental importancia durante a execugdo de
aplicagoes de RA em tempo real. Como trabalhos futuros

serdo feitos testes envolvendo um maior numero de
marcadores a fim de se medir o desempenho dos dois
algoritmos. Além disso, serdo feitos testes com marcadores
em condi¢des imperfeitas, para medir a qualidade do
reconhecimento.
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