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Resumo

A classificacao e recuperacao por similaridade baseadas em descritores de formas sao
processos de grande importancia em tarefas de reconhecimento de padroes e recuperagao
de formas baseada em contetido. O desenvolvimento de descritores eficientes para carac-
terizar a forma ainda é um desafio. Este trabalho se concentra no desenvolvimento de
novos extratores para caracterizar formas no espaco 2D e 3D usando curvas de preenchi-
mento de espaco de Hilbert e decomposicao da transformada discreta de wavelet. Di-
versos experimentos sao realizados utilizando bases de dados de silhuetas 2D e 3D. Os
descritores propostos sao invariantes a transformacgoes de translacao e alguns experimen-
tos para avaliar a robustez quanto a rotacao, a escala, a oclusoes, a articulagoes e a
deformacoes foram realizados e obtiveram excelentes resultados.

Palavras chave: extracao de caracteristicas, descritores de forma, curva de hilbert,
transformada wavelet, recuperacao de imagens baseada em contetudo, classificagao de

padroes, busca por similaridade, casamento de formas.



Abstract

The similarity classification and retrieval based on shape descriptors are processes of
great importance in pattern recognition and content-based shape retrieval tasks. The
development of efficient shape descriptors is still a challenge. This work focuses on the
development of new extractors to characterize shapes in 2D and 3D space using Hilbert
space-filling curves and discrete wavelet transform decomposition. Several experiments are
conducted using 2D and 3D silhouettes databases. The descriptors proposed are invariant
under translation transformations and some experiments to assess the robustness on scale
and rotation transformations and on occlusion, articulation and deformation effects were
performed and obtained excellent results.

Keywords: feature extraction, shape descriptors, hilbert curve, wavelet transform,

content-based image retrieval, pattern recognition, similarity searching, shape matching.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Com os avancos em tecnologias de aquisicao e armazenamento de imagens, obser-
vados nas ultimas décadas, o volume de informacao digital tem crescido muito rapido,
sobretudo em &reas como entretenimento, engenharia, medicina e robotica. O gerenci-

amento eficiente de dados multimidia em grandes bancos de dados ainda constitui um

grande desalﬁo e uma necessidade para imagens |Tangelder e Veltkamp 2008 Torres e

Falcao 2006,|Veltkamp e Hagedoorn 2001|. A anotacao manual de imagens utilizada em

maquinas de buscas baseadas em texto ¢ uma solucao considerada inadequada e imprati-
cavel nos dias atuais. Uma alternativa para este problema consiste em realizar a rotulagao
e recuperagao automaticas usando descritores [Dutagaci et al. 2010, Bustos et al. 2005].

As areas relacionadas a recuperagao de imagens por conteido e ao reconhecimento

de padroes tém recebido exaustiva atencao nos tltimos 20 anos. Diversas técnicas para
andlise de imagens tém sido exploradas com o objetivo de obter conjuntos de caracteristi-
cas que sejam capazes de descrever propriedades intrinsecas das imagens. Neste sentido,
os métodos de extragao de caracteristicas sao utilizados para extrair tais propriedades das
imagens [Fernandes 2009).

Segundo Chanda e Majumder em |Chanda e Majumder 2006|, a extracao de carac-

teristicas consiste em reduzir a quantidade de dados encontrando propriedades capazes de
distinguir objetos ou partes de objetos. A meta de um extrator de caracteristica é descre-
ver um objeto usando medidas cujos valores sao proximos, quando objetos sao similares e
pertencentes a uma mesma categoria. A tarefa de extragao de caracteristicas é fortemente

dependente da aplicacao e requer conhecimento sobre o dominio em que é aplicado lDuda

et al. 2000|. Os extratores de caracteristicas mais comuns sao baseados em cor, textura
e forma.
Extratores de cor, em geral, apresentam baixo custo computacional. Um exemplo

classico de método para extracao de caracteristicas de cor é o chamado histograma de

15
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cor obtido pela contagem do nimero de pizels para cada cor (ou grupo de cores) em uma
imagem. Porém, algumas desvantagens podem ser apontadas: o histograma de cor nao

mantém informacoes sobre a localizagao das cores na imagem; e a grande quantidade de

espago de memoria necessario para o armazenamento |[Razente 2009]. Algumas tentativas

em contornar estes problemas podem ser encontradas em métodos como color correlogram

[Huang et al. 1997|, color distribution entropy |[Sun et al. 2006|, metric histogram {Traina
et al. 2003| e cell histrogram |Stehling et al. 2003|.
Segundo Pratt em [Pratt 2007, a textura ¢ frequentemente descrita de forma quali-

tativa por sua aspereza (no sentido de um remendo em um tecido de 1a ser mais aspero,

ou grosseiro, do que em um tecido de seda, sob as mesmas condigbes de visualizagdo). O
quanto uma textura é aspera é dado por um valor relacionado ao periodo de repeticao
da estrutura local, de modo que quanto maior o periodo, mais grosseira é a textura.
Diversos extratores de textura tém sido desenvolvidos no sentido de medir uma textura

quantltamvamente usando, para isto, ferramentas como filtros Gabor [Sandler e Linden-

baurn 2006 |Vyas e Rege 2006,/Grigorescu et al. 2002|, transformadas Wavelet Zhang et al.
2010,|1\/I0r e Aladjem 2005| e de Fourier |Arof e Deravi 1998 Wen e Acharya 199§|, au-
tocorrelacao [Canlin et al. 2008|, matriz de coocorréncia |Xie et al. 2010, Park e Chen
2001,|Gotlieb e Kreyszig 1990], decomposic¢ao de valor singular [Selvan et al 2009I|Selvan

e Ramakrishnan 2007| e campos aleatorios de Markov |Razente 2009I|Blunsden e Atallah

2005| |Pratt 2007, [Pedrini e Schwartz 2007].

Os descritores de forma tém sido amplamente utilizados nas areas de reconhecimento

de padroes (veja Se¢ao[[L1.]]) e recuperacao de imagens por similaridade (veja Se¢ao [[L1.2).

Segundo Manjunath em |[Manjunath 2002|, os seres humanos sao capazes de reconhecer

objetos caracteristicos apenas por sua forma, pois a forma geralmente carrega informagao
semantica. As caracteristicas de forma sao, em geral, fortemente ligadas a funcionali-
dade e identidade dos objetos. Estas propriedades dao destaque a este tipo de descritor,

tornando-se um dos tipos de caracteristicas mais importantes em sistemas de recuperacao

de imagens por contetdo |Zhang e Lu 2003, Manjunath 2002]. Ap6s uma imagem ter sido

segmentada, a regido de interesse obtida (ou seu contorno) pode ser representada por um
descritor de forma |[Gonzalez e Woods 2008].

Atualmente, uma grande quantidade de métodos extratores de forma pode ser encon-

trada na literatura. Alguns destes descritores sao desenvolvidos para caracterizar formas
bidimensionais outros para descrever formas tridimensionais. O Capitulo Bl deste trabalho
apresenta diversos exemplos de métodos para extracao de caracteristicas de formas, tanto

no espaco 2D, quanto no 3D.
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1.1.1 Classificacao de Padroes

A classificacao de padroes tem por objetivo rotular elementos de um conjunto de
dados com base nas propriedades extraidas dos mesmos. Assim, amostras que compar-
tilham propriedades em comum sao ditas similares e devem ser classificadas com um
mesmo rotulo, ou seja, devem pertencer a uma mesma classe ou categoria. Os algorit-
mos responsaveis por realizar esta tarefa sao denominados algoritmos de classificagao ou
simplesmente classificadores [Fernandes 2009).

O processo de classificacao pode ser supervisionado ou nao-supervisionado. Na classifi-

cagao supervisionada os agrupamentos no espago de caracteristicas sao pré-determinados,
ou seja, as classes sdo previamente conhecidas |[Jahne 1997|. Antes de a classificacdo ser
realizada, uma etapa de treinamento ¢ executada, a partir de amostras, para se obter
parametros que caracterizem cada classe. Para estas amostras, denominadas conjunto de
treinamento, sdo previamente conhecidos os seus descritores (obtidos por um extrator de
caracteristicas) e a classe a que pertencem [Pedrini e Schwartz 2007).

J4a a classificacao nao-supervisionada nao dispoe de nenhum conhecimento prévio sobre

as classes e os objetos a serem classificados. Assim, todas as informacoes necessarias
devem ser obtidas a partir dos proprios objetos a serem classificados. Como acontece
na classificacao supervisionada, objetos que compartilham caracteristicas similares devem

pertencer a uma mesma classe [Pedrini e Schwartz 2007, .Jahne 1997].

Exemplos de métodos de classificacao, que podem ser encontrados na literatura, sao:

classificador Bayesiano, janela de Parzen, k-vizinhos mais proximos, redes neurais, apren-
dizado de Boltzmann, arvores de decisao, support vector machine, algoritmos de agrupa-

mento hierdrquicos e aglomerativos (dos quais os dois ultimos sdo nao-supervisionados,

enquanto que os demais sao supervisionados) |Pedrini e Schwartz 2007./[Russ 2006, Duda
et al. 2000|. Na Secgao deste trabalho, sao descritos alguns dos métodos utilizados

para avaliacao de desempenho de classificadores.

1.1.2 Sistemas de Recuperacao de Imagem por Contetido

Um sistema de recuperacgao de imagem baseado em conteiado (também conhecido pela
sigla CBIR - Content-Based Image Retrieval) é constituido, essencialmente, de um banco

de dados de imagem., um descritor e uma estrutura de dados para indexacao [Torres e

Falcao 2006]. O objetivo de um sistema CBIR consiste em realizar a busca eficiente por

imagens relevantes em grandes bancos de dados, usando caracteristicas visuais, tais como

cor, forma e/ou textura, extraidas de forma automatica das proprias imagens [Eakins e
Graham 1999|.

Em um sistema CBIR, cada imagem pode ser interpretada por um ponto em um espaco

meétrico n-dimensional, onde cada dimensao corresponde a uma caracteristica [Torres e

Falcao 2006]. A relevancia (ou distancia) entre uma imagem de consulta (query) e uma
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imagem alvo é quantificada de acordo com uma medida de similaridade calculada a partir
das caracteristicas visuais obtidas neste espago métrico [Tangelder e Veltkamp 2008, Chen e
Wang 2002]. Assim, para uma dada imagem de consulta, o sistema CBIR procura retornar
imagens que sejam semelhantes & imagem de consulta tao rapido quanto possivel.

Muitos dos trabalhos encontrados na literatura tém dado foco & etapa de extracao
de caracteristicas de modo a obter descritores os mais discriminativos possiveis. Alguns
dos aspectos que ajudam a avaliar ou até mesmo comparar os descritores obtidos sao
[Tangelder e Veltkamp 2008, [Veltkamp e Tanase 2002]:

e FEficiéncia: o descritor da imagem de consulta deve ser calculado num tempo rapido

o suficiente para permitir uma busca interativa.

e Poder discriminativo: o descritor deve ser capaz de capturar as caracteristicas que
diferenciam entre uma classe ou outra de imagens/objetos. Quais caracteristicas

devem ser observadas ¢ uma questao a ser definida para cada tipo de aplicacao.

e Robustez e sensibilidade: é comumente desejavel que o descritor seja robusto contra
ruidos e artefatos. Também é esperado que pequenas mudangas na imagem /objeto
acarretem pequenas mudancas no descritor, levando assim a uma boa sensibilidade

e capacidade de discriminacao.

e Normalizagao de pose: é desejavel que descritores seja invariantes com relacao a
transformacoes geométricas tais como translacao, rotacao e escala. Entretanto, nem
todos os descritores alcangam tal invariancia, sendo, portanto, necessario submeter

as imagens/objetos a um procedimento de normaliza¢ao de pose.

Apesar de ser considerado um dos aspectos mais dificeis na busca baseada por con-
teido, as caracteristicas de forma, em particular, sao amplamente usadas em sistemas
CBIR [Veltkamp e Hagedoorn 2001|. Este trabalho se concentra principalmente no desen-
volvimento de extratores de caracteristicas de forma e sua efetividade para classificacao

e recuperacao de formas baseada em contetdo.

1.2 Objetivos

Este trabalho propde o desenvolvimento de dois novos descritores de forma: 1) um
descritor de formas bidimensionais denominado 2Hq Feature; 2) um descritor de formas
tridimensionais denominado 3Hq Feature. Ambos os descritores definem etapas de redi-
mensionamento e decomposicao e utilizam a curva de preenchimento de espaco de Hilbert
e a transformada discreta de wavelet. Os extratores propostos neste trabalho sao invari-
antes a transformacoes geométricas de translagao e robustos a rotacoes e escalas. Tarefas
de classificacao e de recuperagao de imagens por contetido sao executadas, a fim de avaliar

a eficiéncia dos extratores propostos.
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Este trabalho apresenta também dois novos métodos para reconstrugao de objetos 3D a
partir de contornos 2D. Um framework foi desenvolvido para a realizacao de segmentagao

manual e obtencao dos contornos.

1.3 Organizacao do Trabalho

A fim de alcancar os objetivos acima citados, o restante deste trabalho é organi-
zado da seguinte maneira: o Capitulo 2] apresenta os conceitos tedricos e suas principais
caracteristicas, que sao de grande importancia para o desenvolvimento deste trabalho.
Incluem-se neste capitulo assuntos tais como curva de preenchimento de espaco, trans-
formada wavelet, redes neurais artificiais e métodos para a avaliacao de desempenho de
classificadores ou sistemas CBIR. No Capitulo Bl é apresentada uma revisao da literatura
sobre descritores de forma. O capitulo aborda tanto métodos aplicados a imagens 2D
quanto a objetos 3D e resume, ao final, suas principais caracteristicas. No Capitulo [
sao introduzidos os métodos 2Hq Feature e 3Hq Feature propostos neste trabalho para
extracao de caracteristicas de formas 2D e 3D, respectivamente. O Capitulo Bl descreve o
framework desenvolvido para segmentacao e reconstrucao de imagens tridimensionais, a
fim de facilitar a aplicabilidade do método para imagens reais em trés dimensoes. Neste
capitulo é introduzido o ambiente EMISS desenvolvido para segmentacao de contornos,
e sao propostas duas novas abordagens para reconstrucao tridimensional, denominadas
SIMOL e SIDITRANS. Para ilustrar os ganhos obtidos com o uso dos extratores 2Hq
Feature e 3Hq Feature, experimentos e resultados sao discutidos nos Capitulos @ e[7l Os
experimentos abordados nestes capitulos incluem a utilizagao de redes neurais artificiais
para classificacao e recuperacao de imagens por contetido em diversas bases de imagens
(publicas e de acesso restrito). Finalizando este trabalho, o Capitulo B aponta as con-

clusoes obtidas e lista alguns possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Este capitulo tem como objetivo descrever brevemente os conceitos tedricos necessarios

para o entendimento deste trabalho, apontando suas principais caracteristicas.

2.1 Transformada Discreta de Wavelet

Nos tltimos anos, a transformada wavelet tem-se mostrado uma importante ferra-
menta para a solucao de problemas em diversas areas, como processamento digital de
imagens, processamento de sinais, anélise de formas, reconhecimento de padroes, visao
computacional, compressao de dados, analise numérica, equacoes diferenciais, teoria da a-
proximacao, teoria da amostragem, 6tica quantica, medicina, engenharia biomédica, com-
putacao grafica e muitas outras. A transformada wavelet fornece uma maneira de descre-
ver tanto informagoes espaciais quanto informacoes de frequéncia de uma imagem [Gon-
zalez e Woods 2008, Pedrini e Schwartz 2007, Debnath 2002].

Em [Mallat 1987], Mallat apresenta a wavelet como a base da teoria da multirresolugao.
A teoria da multirresolugao se concentra na representacao e anélise de sinais (ou imagens)
em diversas resolucoes. A teoria incorpora técnicas de outras disciplinas, incluindo a
codificagao em sub-banda (subband coding) do processamento de sinais, os bancos de filtros
QMF (quadrature mirror filtering) de reconhecimento de voz e processamento de imagem
piramidal. A principal motivacao da teoria da multirresolucao é que caracteristicas que
podem nao ser detectadas em uma resolucao podem ser facilmente detectadas em outra
resolucao |Gonzalez e Woods 2008, [Pedrini e Schwartz 2007].

Um banco de filtros QMF é um conjunto de filtros que divide a entrada, seja um
sinal ou uma imagem, em bandas distintas (assim, os subsinais resultantes podem ser
compactados de forma mais eficiente, o que é realizado através de subamostragem). No
caso das wavelets, o banco de filtros é formado por filtros passa-baixa e passa-alta, os quais
formam as bases para a transformada de wavelet |[Pedrini e Schwartz 2007, Strang e Nguyen
1996]. Exemplos de bancos de filtros sao apresentados na Tabela.lque ilustra os filtros de

Haar e de Daubechies |[Pedrini e Schwartz 2007]. Outros filtros usados pela transformada

20
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Tabela 2.1: Exemplos de filtros wavelets.

| Nome | Filtro passa-baixa (1) | filtro passa-alta (h) |
I T T
o [ﬁf 7 i 3= 13 [ﬁf e Vi 33 /3
- 143 3+/3 3-8 1-V3] | [1-\3 3-V3 313 143
Daubechies [4\/5 5 A 4\/5] [4\/5 - _W]

wavelet, que podem ser encontrados na literatura, incluem Coiflets, Symmlets, Morlet e
Meyer discreta. Porém, os filtros de Haar sao os mais simples, e seu calculo o menos
dispendioso computacionalmente [Chui 1992].

Uma piramide de imagens consiste de uma cole¢ao de imagens em resolugoes decres-
centes organizadas em uma piramide (veja a Figura 2Ih). A base da piramide contém
a representagao em alta resolugao, enquanto que o topo contém a aproximacgao em baixa
resolugao da imagem |Gonzalez e Woods 2008].

Na codificagdo em sub-bandas, uma entrada f(n) é decomposta em um conjunto de
bandas. A Figura 2Ib ilustra um sistema composto de dois bancos de filtros (um para
analise e outro para sintese). Na imagem os blocos h0 e hl correspondem aos filtros de
andlise passa-baiza e passa-alta, respectivamente. Os blocos g0 e g1 indicam filtros de
sintese passa-baiza e passa-alta, respectivamente, usados para a reconstrucao de f(n).
Os blocos 2 | e 2 T indicam operagoes de subamostragem e superamostragem, respec-
tivamente. Ao final da etapa de anélise, a entrada f(n) é dividida em coeficientes de
aprorimacao, resultantes do filtro passa-baixa, e em coeficientes de detalhe, resultantes
da aplicagao do filtro passa-alta. A reconstrucao de f(n) é realizada utilizando um banco
de filtros de sintese (filtros passa-baixa g0 e passa-alta g1). Em imagens digitais, os
coeficientes de aproximagao enfatizam objetos grandes e com baixas variagoes de inten-
sidade, os coeficientes de detalhe enfatizam detalhes finos como bordas ou arestas, por
exemplo, [Gonzalez e Woods 2008 [Pedrini e Schwartz 2007, Weeks 2007].

txi /77 Nivel 0
22 L X7 " Nivel 1

axa. L7777 “Nivel 2

S ST TIT T 7777
NxN - ' Nivel 3

EEEEEEEE/ Sintese

Figura 2.1: a) Esquema de uma piramide de imagens. b) Principais componentes de um
sistema de codificacao e decodificacao de sub-banda com duas bandas.

A transforma wavelet de uma imagem pode ser obtida ao aplicar os filtros h0 e hl
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em cada dimensao da imagem separadamente, gerando um nivel de decomposicao e pro-
duzindo quatro sub-bandas: LL, LH, HL e HH. As sub-bandas LL e HH descrevem as
frequéncias baixas e altas, respectivamente, enquanto que as sub-bandas LH e H L descre-
vem frequéncias intermediarias. A sub-banda LL corresponde & aproximacao da imagem,
ja as demais sub-bandas correspondem as imagens de detalhe [Pedrini e Schwartz 2007].

A aplicac¢ao dos filtros QMF em uma imagem é chamada decomposi¢ao wavelet e pode
ser realizada recursivamente na sub-banda LL |Pedrini e Schwartz 2007, Weeks 2007]. A

Figura ilustra a decomposicao em até trés niveis.

LL

Imagem
Original

LH

HL

HH

(a)

Figura 2.2: a) Decomposi¢ao em um nivel. b) Decomposi¢ao em dois niveis. ¢) Decom-
posicao em trés niveis.

Neste trabalho, a aplicacao da transformada discreta de wavelet é utilizada para obter
uma subamostragem dos dados, reduzindo, assim, a quantidade de informagcao a ser pro-
cessada (para este proposito, somente serao utilizados os coeficientes de aproximagao

resultantes da transformada).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (NN) é um sistema dinamico de processamento de infor-
magoes que tenta modelar a capacidade de processamento do cérebro humano [Rojas
1996]. As NNs tém estado presentes em quase todas as areas onde ha um conjunto de
dados disponiveis e a necessidade de uma boa solugao [Kasabov 1998|. Em especial, dreas
como a robotica, processamento de imagens e de sinais e inteligéncia artificial tém feito
grande uso desta ferramenta [Fausett 1993].

As principais caracteristicas de uma NN sao sua robustez, sua capacidade de genera-
lizacao, seu forte potencial de paralelismo, sua capacidade de realizar matching parcial
e, uma das caracteristicas que mais tem chamado a atencao, a sua capacidade de apren-

dizado. Dada uma tarefa a resolver e uma classe de funcoes F', o aprendizado consiste
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em utilizar um conjunto de observacoes para encontrar f* € F' que resolva a tarefa de
maneira 6tima [Guliato et al. 2010 Kasabov 1998].

Uma das mais simples tarefas em que uma rede neural pode ser treinada é o reconhe-
cimento de padrdes [Harvey 1994]. Um problema tipico em reconhecimento de padroes
poderia ser formulado da seguinte forma: dado um conjunto de n padroes conhecidos e
um novo padrao desconhecido (query), descobrir quais dos padroes ja conhecidos mais se
assemelham ao padrao query. Imagens, assinaturas ou um conjunto de caracteristicas sao
exemplos de padroes [Kasabov 1998].

Uma NN consiste de elementos de processamento, denominados neuronios, e de cone-
x0es entre os neurdnios, tendo pesos associados [Kasabov 1998|. Um neuronio artificial,
por sua vez, ¢ constituido de conexoes de entradas, uma funcao de entrada, uma funcao
de ativacao e uma funcao de saida. As entradas do neur6nio sdo valores numéricos,
provenientes do meio externo ou de outros neurdnios, e comumente possuem valores de
pesos associados. A funcao de entrada é responsavel por combinar as varias entradas de
um neuronio, geralmente através da soma dos produtos das entradas pelos pesos. Uma
fungao de ativagao calcula o nivel de ativacao do neurdnio, restringindo a amplitude do
valor de saida. A saida do neurdnio transfere o valor final para um préximo neurdnio
ou de volta para o meio externo [Ribeiro 2009, Kasabov 1998|[Rojas 1996]. A Figura 23]
mostra o neur6nio artificial e seus componentes.

Assim, uma rede neural artificial constitui a ligagao entre diversos neurdnios em uma
estrutura de rede [Fausett 1993]. A Figura[Z4lilustra uma rede neural simples. Conforme
pode ser observado na figura, a topologia da rede define trés camadas de neuronios: de
entrada, intermedidria e de saida. Aqui, cada neurdonio de uma camada é conectado a

todos os outros neurdnios da camada vizinha.

I ~\W,

Figura 2.3: Modelo de um neurdnio artificial. As entradas, pesos e saida sdo representadas
por I, W e O, respectivamente.

Neste trabalho, redes neurais sao utilizadas para dois fins: primeiramente, sao uti-

lizadas para realizar a classificacao de imagens e objetos no Capitulo 6l Ja no Capitulo



vAPITULO . DUNDAMBNIAGAO LTLRORICA
2.3. MEDIDAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO 24

Meio
externo

T S RS S R
N\ R TR
P @ v

de saida

Camada
intermediaria

Camada
de entrada

Figura 2.4: Exemplo de uma rede neural artificial. Neuronios sao representados por
circulos e conexoes entre neurdnios por arestas.

[7l as redes neurais sao utilizadas com o proposito de reducao da dimensionalidade dos
dados.

2.3 Medidas de Avaliacao de Desempenho

Nesta se¢ao, sao discutidas algumas das medidas de desempenho comumente utilizadas
em comparacoes entre sistemas de classificacao ou entre sistemas de recuperacao de ima-

gens por conteudo.

2.3.1 Curva ROC e Area Sobre a Curva ROC

A curva denominada Receiver Operating Characteristics (ROC) é uma técnica para
visualizacao, organizacao e selecao de classificadores baseados em sua performance. Dado
um classificador e um conjunto de instancias (o conjunto de testes), uma matriz de con-
fusao 2x2 (também chamado tabela de contingéncia) pode ser construida, representando
as disposi¢oes do conjunto de instancias |[Fawcett 2005|. Curvas ROC sao graficos bidi-

mensionais em que a taxa de verdadeiros positivos (também conhecida como sensibilidade)

é tracejada no eixo vertical e a taxa de falsos positivos (igual a 1 - especificidade) é trace-
jada no eixo horizontal. Uma curva ROC descreve a relagio entre custos (falsos positivos)

e beneficios (verdadeiros positivos) [Davis e Goadrich 2006].

TPR = —+% FPR= £ (2.1)

TP+FN FP+TN

As Equagoes em 2] apresentam as formulas para o célculo das taxas de verdadeiros
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positivos (TPR) e falsos positivos (FPR). As variaveis TP, FP, TN e FN correspon-
dem a verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos,
respectivamente [Davis e Goadrich 2006]. Verdadeiros positivos sdo instancias classifi-
cadas corretamente como positivas, enquanto que falsos positivos sao instancias erronea-
mente classificadas como positivas. Analogamente, verdadeiros negativos sao instancias
classificadas corretamente como negativas, e falsos negativos sao instancias classificadas
incorretamente como negativas [Manning et al. 2009].

Alguns classificadores, tais como o Bayesiano ingénuo ou a rede neural, produzem
naturalmente um valor numérico que representa o grau com que uma instancia pertence
a uma classe. Nestes classificadores, se o valor produzido estd acima de um limiar ¢, o
classificador produz uma resposta binaria: a amostra pertence, ou nao, a uma determinada
classe. Cada valor de limiar produz um ponto diferente no espaco ROC. Qualquer curva
ROC gerada de um conjunto finito de instancias é na verdade uma funcao degrau que
aproxima uma curva verdadeira, & medida que o numero de instancias se aproxima de
infinito, e pode ser pensada como uma representacao completa do desempenho de um
classificador, & medida que o limiar ¢ de classificagdo varia [Krzanowski e Hand 2009
Fawcett 2005].

Uma estratégia comum na avaliagao do desempenho de um classificador é reduzir a
curva ROC a um valor escalar. Isto pode ser feito calculando-se a &rea abaixo da curva
ROC (abreviado por AUC - area under curve) |[Bradley 1997, [Hanley e McNeil 1982].
Uma vez que a AUC é uma porcao da area de um quadrado unitario, seu valor estara
sempre entre zero e um. A AUC pode ser vista como uma medida global de separabilidade
entre as distribui¢oes de resultados (scores) para populagdes positiva e negativa. Uma
caracteristica importante: a medida nao requer a escolha de um limiar ¢, pois sumariza
todos as possiveis escolhas deste parametro [Krzanowski e Hand 2009).

A Figura exibe exemplos de curva ROC, ilustrando também a separacao entre as
classes (obtida por um classificador), as taxas de positivos verdadeiros (TPR) e falsos
positivos (FPR) para um determinado limiar de teste (na imagem as cores azul, ciano,
vermelho e magenta correspondem as variaveis TN, FP, TP e FN da Equagoes em 21]).
Também ¢é indicado, nos exemplos, o valor da area sob a curva ROC (observe que a curva
da Figura 25h possui valor de AUC superior a curva da Figura [20b).

Classificadores cuja curva ROC coincide com o segmento de reta que liga os pontos
(0,0) e (1,1) do espago ROC sao ditos classificadores aleatorios. Observa-se que, quanto
melhor é a classificacao, mais proxima a curva passa do ponto (0,1) do espago ROC (na

classificagao ideal a curva ROC passa por este ponto).
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Figura 2.5: Demonstracdo da curva ROC (imagens obtidas a partir de

http://www.anaesthetist.com/mnm/stats/roc/Findex.htm).

2.3.2 Curva Precisao-Revocacao

Outra medida de avaliagdo bastante comum é a curva Precisdo-Revocagao (PR), muito
utilizada quando as bases de dados apresentam classes com quantidades de objetos alta-
mente desbalanceadas. Um grafico Precisao-Revocagao exibe valores de precisao no eixo
vertical e valores de revocacao no eixo horizontal [Manning et al. 2009, Davis e Goadrich
2006]. A Equacgao ilustra como sao calculados os valores de precisao e revocagao (ob-

serve que a revocagao é calculada de maneira idéntica a taxa de verdadeiros positivos da
curva ROC).

_TP
TP+FP

TP

TPAFN (2.2)

Precisao = Revocacao =

Davis e Goadrich em [Davis e Goadrich 2006] mostram que existe um relacionamento
entre curvas ROC e curvas Precisao-Revocagao. Em seu trabalho, eles provam o seguinte
teorema: “para um dado banco de dados de valores positivos e negativos, existe uma
correspondéncia de um para um entre uma curva no espago ROC e uma curva no espago
PR, de modo que estas curvas possuam exatamente as mesmas matrizes de confusao, se o
valor de revocacao é diferente de zero”. Uma consequéncia deste teorema é a possibilidade
de se converter uma curva ROC em uma curva Precisao-Revocacao, e vice-versa.

A Figura exibe um exemplo de curva precisao-revocacao. Uma possivel interpre-
tacao para esta curva é a seguinte: em uma tarefa de recuperagao de imagens por contetdo,
ao recuperar 30% das imagens relevantes (revocagao igual a 0.30), qual a precisao dos re-
sultados obtidos? Para uma recuperagao perfeita (ideal), observa-se que a curva se torna
um segmento de reta que liga os pontos (0,1) e (1,1) no espaco precisdo-revocagao (em

outras palavras, a precisdo é sempre de 100% para qualquer valor de revocagao).
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Figura 2.6: Exemplo de curva precisao-revocagao.

2.3.3 Ganho Acumulativo Descontado

Uma medida de avaliagao de desempenho, muito utilizada em aplicacoes de recupera-
¢ao de informagao e em algoritmos de busca na Web e que tem ganho bastante aceitagao
nos ultimos anos, especialmente em trabalhos de recuperacao de objetos tridimensionais, é
a chamada Ganho Acumulativo Descontado (DCG — Discounted Cumulative Gain) [Croft
et al. 2009]. A medida é projetada para ponderar mais fortemente resultados corretos no
inicio de uma lista de ranking, enquanto resultados corretos que aparecem mais ao final
da lista contribuem menos para o valor da medida [Manning et al. 2009] [Shilane et al.
2004|. Esta medida estatistica sumarizada parte do principio de que é menos provével
que um usuario considere instancias mais distantes dos primeiros resultados obtidos em
uma busca [Shilane et al. 2004].

A medida é calculada a partir da lista ranking, obtida em uma busca. Dado um objeto
de consulta (query), o DCG mede a utilidade (o ganho) de cada resposta, baseando-se na
posi¢do desta resposta, na lista de classificacdo (ranking), ponderando mais fracamente
os objetos relevantes que aparecem em posicoes mais baixas na lista. Suponha que n
candidatos sejam recuperados para uma dada consulta e um candidato na i-ésima posicao
da lista de classificacao é associado a um valor rel;, que indica a relevancia deste candidato.
Assim, o valor DCG em uma posicao particular k da classificacao é definido como [Croft
et al. 2009]:

rel;

k
DCGy = rely + Z (2.3)
=2

logat

com rel; € {0,1} em aplicagdes onde o grau de relevancia de um candidato é binario, ou
seja, pode ser dito como nao relevante ou relevante |[Croft et al. 2009].

Contudo, para que seja possivel comprar o desempenho de diferentes algoritmos, os
valores de DCG, obtidos para cada algoritmo, devem ser normalizados |[Croft et al. 2009
Manning et al. 2009//Shilane et al. 2004]. Para uma dada consulta, o valor normalizado do

ganho acumulativo descontado (NDCG), na posicao k da classifica¢ao obtida, é definido
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COINoO.
NDCGy = ———= IDCGp=1 , . 2.4

onde o IDCG corresponde ao valor ideal do DCG (obtido com uma lista de classificagio
perfeita), e |C| é o nimero de elementos da classe do objeto de consulta.
O valor do NDCG é, portanto, definido no intervalo [0, 1]. Os valores de NDCG obtidos

em todas as consultas podem ser tomados em uma média aritmética, e seu resultado pode

ser tomado como medida média de desempenho do algoritmo correspondente {Croft et al.
2009].

As medidas descritas nesta secao sao utilizadas nos Capitulos [0 e [7, para avaliar o

desempenho dos descritores propostos no Capitulo @l

2.4 Curvas de Preenchimento de Espaco

Uma curva de preenchimento de espaco pode ser definida como um caminho continuo

que visita todos os pontos de uma grade n-dimensional uma tnica vez e nunca se cruza

|[Prusinkiewicz e Lindenmayer 2004]. Ela pode ser aplicada a imagens e volumes (neste

caso, a matriz de pizels ou o volume de vozels sdao as grades que a curva ird percorrer).

Uma caracteristica bastante interessante e util é a sua capacidade em preservar a
localizacao da informacao. Esta caracteristica produz uma alta correlagao dos dados obti-
dos na sequéncia determinada pela curva. Em outras palavras, diz-se que caracteristicas
proximas na imagem tendem, tanto quanto possivel, a permanecer proximas na repre-
sentacao unidimensional obtida pela curva. Dentre as diversas curvas de preenchimento
de espaco, a de Hilbert é a que mais fortemente apresenta esta caracteristica [Armstrong
et al. 2009, Ebrahim et al. 2008].

A curva de Hilbert é definida a partir da seguinte gramética:

S — +BF — SFS — FB+

B — —-SF+ BFB+ FS—

+ — Virar para esquerda (2.5)
— — Virar para direita

F' — Seguir em frente

A notacao acima pode ser interpretada segundo a geometria tartaruga apresentada em

|Prusinkiewicz e Lindenmayer 2004]: considere a tupla (z,y, «), onde (z,y) representa a

posicao e « a direcao para a qual a tartaruga esta voltada. Dado um tamanho de passo d
e um incremento de angulo ¢, a tartaruga entao responde a comandos de acordo com o0s

simbolos da gramatica. Para a curva de preenchimento de espaco de Hilbert, os valores
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d=1¢ed = 90° sao considerados e os comandos sao dados pelos simbolos ‘+’, “~’ e

‘F’. Observe que os comandos ‘+’ e

-7 apenas modificam a orientacao da tartaruga, sua
posicao serd alterada somente pelo simbolo ‘F".

Uma curva de preenchimento de espago pode ser gerada em diversos niveis [Armstrong
et al. 2009]. Na gramaética apresentada na Equacao 2.5 para gerar uma curva de nivel
n aplica-se as regras de producao até no maximo n niveis de recursao, ignorando assim

quaisquer comandos presentes em uma recursao posterior a n. A Figura 2.7 ilustra as

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.7: Curvas de preenchimento de espaco de Hilbert para os niveis de um a quatro.

curvas de Hilbert para os niveis de 1 a 4.

Um método alternativo para a criagdo da curva de Hilbert é ilustrado na Figura 2.8
Na figura, uma curva de nivel 1 (Figura[2.8h) é copiada, e suas copias, em cinza claro, sao
transladadas como mostra a Figura2.8b. Em seguida, na Figura 2.8c, duas instancias da
curva de nivel 1, destacadas em cinza claro, sao rotacionadas 90 graus em sentidos horario
e anti-horario. Finalmente, na Figura 2.8, as curvas sao conectadas a fim de se obter a
curva de Hilbert de nivel 2. Este procedimento pode ser utilizado para gerar a curva de

Hilbert em qualquer nivel a partir de uma curva de nivel anterior [Ebrahim et al. 2008|.

A
[ I Jd L

(a) (b) (c)

Figura 2.8: Método alternativo para geragao da curva de Hilbert.

A curva de Hilbert pode ser estendida para trés dimensoes. Para isto, considere um
- = =
sistema de coordenadas cujos eixos H, L e U indicam as direcoes para onde a cabeca

da tartaruga esta voltada, para seu lado esquerdo e a para cima (dire¢cao do casco),
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respectivamente. Considere também os valores d = 1 e § = 90° para incrementos de
posi¢ao e orientagao, respectivamente [Prusinkiewicz e Lindenmayer 2004]. A seguinte

gramatica é capaz de gerar a curva tridimensional de Hilbert:

S—B—-F+CFC+F—-D&F ND —F+ &&CFC+ F + B//

B— S&KFANCFBANFANDANAN—-F—-DAN|FAB|FCANFANS//
C—|DAN|FAB—-F+CANFANS&&FS&FANC+F+BANFAD//

D — |CFB—F + B|FS&F NS&&FB — F + B|FC//

+ — Girar ¢ ao redor do eixo U

— s Girar —¢ ao redor do eixo U (2.6)
| — Girar 20 ao redor do eixo U

& — Girar & ao redor do eixo L

A — Girar —4 ao redor do eixo L

/ — Girar ¢ ao redor do eixo H

F — Seguir em frente

A Figura 2.9 exibe as curvas tridimensionais de Hilbert para os niveis um e dois.

Figura 2.9: Curvas tridimensionais de Hilbert para niveis 1 e 2.

Neste trabalho, as curvas de preenchimento de espaco de Hilbert sao utilizadas para

a obtencao dos descritores de caracteristicas de forma, propostos no Capitulo [l

2.5 Interpolacao de Slices

Durante as ultimas décadas, muitos algoritmos tém sido desenvolvidos para recons-
trucao tridimensional a partir de um conjunto de imagens 2D de secoes transversais de
um objeto 3D. Muitos destes métodos utilizam informagao de contorno da forma a ser
reconstruida, criando modelos precisos para regides de interesse no espaco 3D [Nonato
et al. 2005|. Aplicagoes em medicina envolvendo imagens de tomografia computadorizada
(CT) e de ressonancia magnética (MRI) frequentemente fazem uso destes algoritmos.

Em geral, as secOes transversais de um objeto (também conhecidas como slices) nao
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sao proximas o bastante, havendo um gap de informacao entre os slices. Assim uma

interpolagao se faz necesséria, de modo a preencher esta lacuna de informagao [Migeon
]

et al. 1998].
:u O
c2
(@) (b)

Figura 2.10: a) Contorno C1 a ser interpolado. b) Contorno C2 adjacente a Cl. c¢)
Sobreposi¢ao dos contornos C1 e C2 delimitando as regioes I, II e III.

(©)

Diferentes abordagens para a interpolacao de slices tém sido desenvolvidas. Guo

et al. em |Guo et al. 1995| descrevem um método de interpolagao usando operagoes
morfolégicas. Os autores sobrepoem os contornos C; e Cs de slices adjacentes, formando
o que eles denominam “Imagem Diferenca Morfologica”, a fim de identificar 3 tipos de
regices: I) regiao pertencente apenas ao contorno Cy; IT) regiao pertencente apenas ao
contorno Cy; I11) regido pertencente a ambos os contornos. A Figura exemplifica
dois contornos e exibe as regioes da Imagem Diferenca Morfologica. Os autores definem
as operagoes morfologicas como dilatagao e erosao ponderadas. O tamanho do elemento
estruturante (em forma de disco) varia conforme a sua posi¢ao no contorno e é proporcional
a distancia entre os dois contornos nesta posi¢ao. O método consiste em, a partir da regiao
definida pelo contorno C1, erodir parte da regiao I que nao faca limite com a regiao I11 e
dilatar a fronteira da regiao I11 com a regiao I1 (usando erosao e dilatagao ponderadas,
respectivamente). Assim, as regides [ e I, que definem o contorno C}, se transformam
gradualmente nas regides 11 e I'11, que definem o contorno Cs. Uma vantagem do método,
devido ao uso das operacoes morfologicas ponderadas, é a possibilidade de se controlar
a quantidade desejada de slices a serem interpolados entre C e C5. Porém, segundo os
proprios autores, o método nao consegue interpolar corretamente quando algum contorno
possui forma espiculada.

Uma abordagem diferente é utilizada por Luo e Hancock em |Luo e Hancock 1997].

A transformacao de distancia, definida neste método, atribui a cada pirel de um slice o

valor da menor distancia entre este pizel e o contorno da regiao de interesse (a distancia
serd, positiva, se o pizel estiver dentro do contorno; negativa, se estiver fora; e zero, se
o pizel for um ponto do contorno). Assim, considere duas imagens binarias, I e I, a
serem interpoladas, correspondentes a dois slices adjacentes (veja as Figuras 2.1Th-b para
um exemplo). Seja D; a imagem resultante da transformagao de distancia aplicada a I

(ilustrada na Figura 2ITk). Seja Dy a imagem obtida pela multiplicacdo pizel a pizel
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(a) (b) (c) (d)

Figura 2.11: a) Imagem binaria I;. b) Imagem binaria I5. ¢) Imagem D; resultante da
transformacao de distancia sobre I;. d) Imagem D, resultante da multiplicacao de I por
D;s.

entre Dy e Iy (I3 é utilizada como méascara sobre D para obter Ds) e ilustrada na Figura
2.11d. A quantidade de slices a serem interpolados entre I; e I é determinada pelo maior
valor absoluto em D,. Deste modo, é realizada, a partir de D,, e de maneira iterativa,
a erosao morfologica dos pontos de maior intensidade positiva e a dilatacao morfologica
dos pontos de maior intensidade negativa. A interpolacao obtida pelo método é mais
suave que o método de [Guo et al. 1995|. Entretanto, ha uma desvantagem: o método
nao permite ao usuario determinar a quantidade desejada de slices a serem interpoladas
(esta caracteristica pode distorcer o objeto, uma vez que a resolucdo intraslice nao se
mantém constante para todo o objeto, o que, dependendo da aplicacao, pode ser um efeito
indesejavel). Em outras palavras, considere trés slices I, I e I3, sendo I; adjacente a Iy
e I, adjacente a I3. A quantidade de slices interpolados entre I; e I, pode ser diferente

da quantidade obtida na interpolagao entre I e I3.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram brevemente revisados alguns dos conceitos tedricos a serem uti-
lizados neste trabalho. Em cada topico, foram apresentadas suas principais caracteristicas,
as quais se mostrarao tteis no decorrer dos capitulos seguintes deste trabalho.

O capitulo [l apresenta dois novos métodos de interpolacao desenvolvidos e inspirados
nas abordagens descritas acima (veja secao [2.5]). O método SIMOL, inspirado na abor-
dagem de Guo et al. [Guo et _al. 1995], simplifica a implementagao, pois utiliza operacoes
morfologicas classicas (em contraste com as operacoes ponderadas definidas em [Guo et al.
1995]) e permite a interpolacao correta entre formas espiculadas. Por outro lado, o método
SIDITRANS, inspirado no trabalho de Luo e Hancock em [Luo e Hancock 1997], dispensa
as operacoes morfologicas e permite ao usuario especificar a quantidade desejada de slices

a serem interpolados.



Capitulo 3
Descritores de Forma

O contorno de uma regiao ou objeto 3D é o componente de maior importancia na
representacao e analise de imagens digitais. Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos
com o objetivo de quantificar propriedades de uma imagem, tais como a irregularidade
e a complexidade da forma de uma regiao ou objeto, a fim de melhorar o processo de
classificagdo ou recuperacao de imagens [Chanda e Majumder 2006].

Neste capitulo descrevemos alguns dos trabalhos encontrados nesta area de pesquisa

aplicados a formas bidimensionais e a formas tridimensionais.

3.1 Meétodos para Caracterizacao de Formas no espaco
2D

De um modo geral, os descritores de forma podem ser divididos em duas grandes cate-
gorias: os descritores de forma baseados em contorno e os descritores de forma baseados

em regiao [Zhang e Lu 2002].

3.1.1 Extratores de Forma Baseados em Contorno

Gonzalez e Woods em [Gonzalez e Woods 2008| descrevem diversos descritores classi-
cos, como perimetro, diametro, excentricidade e curvatura de um contorno. O perimetro
pode ser definido, de forma aproximada, como comprimento de um contorno obtido pela
contagem de seus pizels. O diametro é obtido calculando-se a maior distancia entre dois
pontos do contorno. A excentricidade é definida como a razao entre o eixo maior e o
eixo menor, onde o eixo maior ¢ compreendido pelo segmento de reta que liga os dois
pontos mais distantes em um contorno, enquanto o eixo menor é o segmento de reta per-
pendicular ao eixo maior. O comprimento do eixo menor é definido pela largura de um
retangulo bésico (uma caixa passando através dos quatro pontos exteriores da intersegao

da fronteira com os dois eixos completamente dentro desta fronteira). A curvatura de

33



cAFTLTULO 5. DESCRITORES DE FORMA
3.1. METODOS PARA CARACTERIZAQAO DE FORMAS NO ESPACO 2D 34

um contorno é estabelecida como a taxa de mudanca de inclinagao e, em geral, obtida a
partir de um modelo poligonal do contorno. Estes descritores sao simples de calcular e
invariantes a escala (exceto perimetro e didmetro), translacao e rotac¢ao, porém possuem
um baixo poder discriminativo.

Descritores de Fourier sao exemplos cléssicos para representacao de contornos. Zhang
e Lu em [Zhang e Lu 2003| utilizam descritores de Fourier aplicados a diferentes assi-
naturas de formas (fun¢ées unidimensionais para representar regides ou contornos). Em
seu trabalho, os autores consideram quatro assinaturas: distancia central (distancia dos
pontos do contorno até o centro de massa da forma); coordenadas complexas (transforma
a posicao dos pontos do contorno em nimeros complexos); fungio de curvatura (derivada
segunda do contorno ou derivada primeira da tangente do contorno); e fungao angular
cumulativa (representa angulos da fronteira num intervalo de [—m; 7] ou [0; 27]). Os descri-
tores de Fourier sao entao constituidos dos coeficientes obtidos pela transformada discreta
de Fourier. Estes descritores representam a forma do objeto no dominio da frequéncia.
Descritores com baixas frequéncias contém informacoes de caracteristicas gerais da forma,
a0 passo que as altas frequéncias descrevem detalhes da forma. Resultados mostram que,
das quatro assinaturas utilizadas, somente a funcao de distancia central obteve resultados
satisfatorios.

Bartolini et al. em |[Bartolini e Ciaccia 2005] usam descritores de Fourier para adquirir
coeficientes de fase. A informacao de fase fornece uma descrigao mais precisa da fronteira
do objeto, quando comparada ao usar apenas os coeficientes de amplitude de Fourier,
mas introduz um deslocamento de fase nos coeficientes de Fourier, quando uma imagem é
rotacionada ou tem seu ponto inicial de contorno alterado. Assim, para alcancar a inva-
riancia de rotagao e de ponto inicial, os autores propoem derivar termos de compensacao
apropriados e adiciona-los aos coeficientes de fase originais, resultando, assim, em um
espectro de fase modificado. Para realizar a busca por similaridade, é introduzida uma
distancia de similaridade chamada Time Warping |[Berndt e Clifford 1994]. Entretanto,
segundo Marzal et al. em |[Marzal et al. 2006], a assinatura resultante é ambigua, de
modo que formas bastante diferentes podem ser descritas com uma mesma assinatura e,
consequentemente, levando a erros no processo de analise de imagens. Outra desvantagem
do método é a dependéncia de uma métrica de distancia especifica, a Time Warp.

Guliato et al. em |[Guliato et al. 2008a)/Guliato et al. 2008b| propéem métodos para
derivar valores, tais como Indice de Espiculos, Indice de Convexidade e Dimensao Fractal
a partir de uma assinatura da Turning Angle Function (TA) aplicada a um contorno.
A TA é uma funcdo que relaciona o comprimento e o angulo de um segmento de um
contorno. A funcao serd crescente, quando aplicada em regioes convexas do contorno, e
decrescente em regides concavas. A assinatura da Turning Angle Function elimina, da TA
do contorno, informacoes irrelevantes para descrever a forma. O método foi empregado

em contornos de lesdoes de mama, a fim de classificd-los como benignos ou malignos, tendo
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alcancado boa taxa de precisao nos testes apresentados. A extensao deste método para
objetos tridimensionais nao é trivial.

Rangayyan e Nguyen em |Rangayyan e Nguyen 2007] utilizam a anélise fractal na
classificacao de lesoes de mama. Os autores apresentam quatro métodos para calculo da
dimensao fractal, incluindo o método da régua, aplicado a representagoes unidimensiona-
is do contorno, e o método box counting, usado em representacoes 2D. Os métodos sao
aplicados a uma base de dados com 111 contornos de lesoes de mama, e os resultados
sao avaliados em termos de curva ROC. Os autores observaram que o método baseado
em analise fractal complementa outros fatores de forma (a combina¢ao da dimensao frac-
tal e a concavidade fracionaria obteve melhores resultados quando comparados a outros
descritores isoladamente).

Torres e Falcao em [Torres e Falcao 2006] propoem dois descritores de forma baseados
em saliéncias. Eles fornecem um método robusto para encontrar saliéncias concavas, que
eles utilizam para obter seu descritor Contour Saliences. O segundo descritor, Segment
Saliences, € uma variagao do descritor anterior e utiliza valores de saliéncia de segmentos
de contorno em vez de pontos isolados. Os dois descritores propostos sao comparados com
outros, como Convex Contour Saliences, Curvature Scale Space e Beam Angle Statistics,
usando um banco de dados de peixes com 11.000 imagens organizadas em 1.100 categorias.
Os resultados reportados pelos autores (avaliados em termos de curvas precisao-revocagao
e de curvas de separabilidade multiescala) apontam o método Segment Saliences como
sendo mais efetivo que os métodos Contour Saliences e outros trés métodos utilizados para
comparagao (Convex Counter Saliences, Curvature Scale Space e Beam Angle Statistics).
Os autores também relatam que a incorporacao de saliéncias concavas no descritor Counter
Salience melhora os resultados deste descritor.

Pedrosa et al. em [Pedrosa et al. 2008] introduzem um novo algoritmo para estimagao
da similaridade entre duas saliéncias de contorno, explorando a relacao entre um contorno
e seu esqueleto. As saliéncias sao obtidas a partir do esqueleto de um contorno usando
a técnica denominada Image Foresting Transform (IFT). Experimentos realizados num
banco de dados com 665 imagens binarias mostram resultados mais eficientes, avaliados
no uso de curvas de precisao-revocacao, quando comparado com o uso da [FT em conjunto
com dimensao fractal multiescala e saliéncias de contorno proposto em [Torres et al. 2004].

Shen et al. em [Shen et al. 1994] utilizam caracteristicas de forma, como compaci-
dade, momentos (um novo conjunto definido pelos autores) e descritores de Fourier, na
classificacao de contornos de calcificagoes em mamogramas. Os autores obtém os con-
tornos de calcificagoes através de uma técnica de crescimento de regioes. Os trés fatores
de formas sao combinados em um vetor de caracteristicas. A classificacao dos contornos
em benigno ou maligno é realizada com uso do método dos vizinhos mais proximos e a
validagao cruzada leave-one-out. Os autores utilizaram uma base de dados com 148 con-

tornos, provenientes de 18 bidpsias, e relataram ter obtido uma classificagao ideal (100%
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de acerto) quando combinados os trés descritores.

3.1.2 Extratores de Forma Baseados em Regiao

Alguns descritores de forma classicos, baseados em regiao, citados por Gonzalez e
Woods em [Gonzalez e Woods 2008], sdo: a area da regiao (definida pelo nimero de pizels
da regiao); compacidade (obtida pela razao entre o quadrado do perimetro e a &area);
razao de circularidade (razdo entre a area da regido e a area de um circulo de mesmo
perimetro). Novamente, estes descritores sao simples de se calcular, porém possuem
baixo poder discriminativo. A invaridncia a translacao, rotacao e escala é verificada
nestes descritores (exceto a area da regido, que é sensivel a escala).

Bai e Latecki em |[Bai e Latecki 2008| propoem um método para reconhecimento de
formas baseado em esqueletos. O método ¢ aplicado a silhuetas de objetos bidimensionais.
Embora seja baseado em grafos, nao considera a estrutura topologica do grafo, pois,
segundo os autores, esqueletos visualmente similares podem ter estruturas topologicas
completamente diferentes. O matching entre grafos é feito comparando-se os caminhos
geodésicos entre pontos extremos do esqueleto, usando a Optimal Subsequence Bijection
(uma medida de similaridade entre sequéncias de tamanhos diferentes). Seus experimentos
mostram que, apesar de superar o desempenho (em termos de taxa de objetos recuperados
corretamente) de outros métodos baseados em grafos, quando é usada a base de imagens
Kimia-216 [Sebastian et al. 2004], seus resultados mostram-se inferiores ao usar a base
de imagens Kimia-99 [Sebastian et al. 2004]. Segundo os autores, este comportamento
se deve a presenca de protuberancias nas formas. O método também nao ¢ indicado
para formas cujo grafo esqueleto nao tenha pontos extremos, como no caso de objetos em
forma de toro (também conhecido como donut). Outra desvantagem do método é a sua
complexidade computacional, que, embora seja menor que a de outros métodos baseados
em grafos, é quadratica com relacao ao nimero de nos dos grafos.

Ebrahim et al. em [Ebrahim et al. 2008| utilizam a curva de preenchimento de
espaco de Hilbert para representar silhuetas. Eles definem, de modo supervisionado, um
template chamado Key Feature Points, onde sao indicados os pontos de menor desvio
padrao para uma determinada classe de silhuetas. A similaridade entre duas silhuetas é
obtida com o uso da distancia euclidiana entre duas imagens, usando os valores indicados
pelos templates. Testes realizados com as bases de imagens Kimia-99 e Kimia-216 e a
base MPEG-7 CE-Shape 1 Part-B |Latecki et al. 2000] mostram melhores resultados, em
termos de curvas precisao-revocacao, quando comparados a métodos baseados em raste-
rizacao; porém, seus resultados mostraram-se inferiores com relagao a métodos baseados
em grafos shock. Em [Armstrong et al. 2009] é proposto o uso do PCA para alinhamentos
das silhuetas, com o objetivo de alcancar a invariancia a rotacao no método apresentado

por Ebraphim et al. Também é avaliada, no trabalho de Armstrong et al., que o uso da
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curva de Hilbert leva a uma maior eficicia dos resultados, quando comparada ao uso das
curvas de preenchimento de espaco de Moore e Z-order na representacao de silhuetas.

Zhang e Lu em [Zhang e Lu 2002| descrevem um descritor genérico de Fourier (GFD)
derivado da transformacao bidimensional de Fourier em imagens amostradas por raste-
rizagdo polar (baseada no sistema de coordenadas polares). Diferentemente de outros
métodos baseados em Fourier, o GFD ¢é aplicado a uma regiao, e nao ao contorno da
forma. Porém, a aplicagao da transformada 2D de Fourier nao garante a invariancia
a translacao, rotacao e escala. Para isso, os autores realizam uma normalizacao para
as transformacoes geométricas e aplicam a transformada polar de Fourier, denominada
por PFT. Para derivar a PFT, tanto as informagoes do plano da imagem quanto as
informacgoes do plano espectral sao convertidas para o espaco polar. O método captura
caracteristicas tanto na diregao radial, quanto na diregao circular. Segundo os autores, o
descritor é genérico, robusto e independente de aplicagao. Apesar de mostrar resultados
superiores ao uso de um descritor baseado em momentos de Zernike, em termos de teste
bull’s eye, sua precisao cai consideravelmente na presenca de distor¢oes como inclinagao
(skew) ou alongamento (stretching), de mudanca de escala, rotagio, ou transformagoes de
perspectiva. Testes realizados com a base MPEG-7 Region Shape Database CE-2 |[Kim e
Kim 2000| apresentam uma precisao meédia para classificagao em torno de 80.2%.

Rangayyan et al. em [Rangayyan et al. 1997] propéem uma medida baseada em regiao
da acutancia do perfil da borda da imagem que caracteriza a transicao na densidade da
regiao de interesse (ROI), ao longo das normais da ROI em cada pixel da fronteira. Os
autores utilizam esta medida na discriminagao entre tumores mamograficos benignos e
malignos. Fatores de forma, como compacidade, descritores de Fourier, momentos e es-
tatisticas de comprimento de corda, também sao utilizados para distinguir entre formas
circunscritas e espiculadas. A classificacao utiliza a abordagem leave-one-out em conjunto
com a distancia de Mahalanobis, obtendo bons resultados da medida de acutancia, em
uma base de dados composta por 39 imagens obtidas pelo Mammographic Image Analysis
Society [Suckling et al. 1994] mais 15 outras imagens de caso locais, ao classificar calcifi-
cagbes como malignas ou benignas (classificagdo usando informagdes de diagnostico). A
combinacao da medida de acutancia com os outros fatores de forma nao apresentou me-
lhorias significativas na classificagdo benigno/maligno, mas sim quando classificou como
benigno circunscrito, maligno circunscrito, benigno espiculado e maligno espiculado (clas-
sificacao usando informagoes de diagnostico e forma).

Khotanzad e Hong em [Khotanzad e Hong 1990] introduzem os momentos de Zernike
para descricao de formas. Momentos de Zernike sao obtidos mediante polindémios com-
plexos, que formam um conjunto completo de bases ortogonais definidas no interior de um
circulo unitario. Os momentos de Zernike sao as projecoes de uma fungao da imagem nes-
tas funcoes de bases ortogonais. Para calcular os momentos de Zernike de uma imagem, o

centro da imagem ¢ tomado como origem e as coordenadas de pirels sao mapeadas para o
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intervalo de um circulo unitéario (pizels localizados fora desta faixa sdo ignorados). Para
obter caracteristicas invariantes a rotacao, os momentos de Zernike sao mapeados em
coordenadas polares, mantendo, deste modo, inalterada a magnitude dos momentos para
formas rotacionadas. A magnitude é entao tomada como caracteristica da imagem. Ex-
perimentos realizados por El-ghazal et al. em [El-ghazal et al. 2007], utilizando a base de
imagens MPEG-7 CE-Shape 1 Part-B, mostram que o uso dos momentos de Zernike como
descritores tem baixa precisao média (resultado obtido foi de 66.8%), nao distinguindo
muito do resultado obtido no uso dos descritores de Fourier (69.1%).

Uma combinagao de métodos baseado em contorno e métodos baseado em regiao pode
ser encontrado em [Bai et al. 2010]. Neste trabalho, Bai et al. combinam informagdes
de contorno e regiao, tanto locais quanto globais, para obter um classificador de forma
(denominado CS & SP). Do contorno é calculada uma simplificagao poligonal, usando o
algoritmo DCE (Discrete Contour Evolution) |Latecki e Lakamper 2000|, e seus vértices
sao extraidos. Uma assinatura é gerada para cada contorno. Em seguida, usando a
informacao de regiao, é extraido o esqueleto da forma, empregando o método descrito
em [Bai et al. 2007]. Para combinar as informagoes de contorno e esqueleto é utilizada
uma meédia ponderada, na qual o peso de cada informacao é obtido por um processo
de aprendizagem que visa minimizar o erro de classificacao. Segundo os autores, seu
método é invariante a translagao, rotacao e escala e tem baixa sensibilidade a articulacoes
e transformagoes nao-rigidas. Testes usando as bases de Kimia e MPEG-7 mostram que,
com informacoes de contorno e esqueleto combinadas, o resultado é mais efetivo, de um
modo geral, do que somente com uso de contorno ou esqueleto (algumas classes de imagens

nao apresentaram ganhos ao combinar informagoes de contorno e esqueleto).

3.2 Meétodos para Caracterizacao de Formas no Espaco
3D

Muito tem sido pesquisado no sentido de classificar e recuperar objetos em “imagens”
tridimensionais com objetos do cotidiano, lesoes em imagens de tomografia computa-
dorizada (CT) ou de ressonancia magnética (MRI), entre outros. Alguns dos trabalhos
relacionados a descritores para objetos tridimensionais sao apresentados a seguir.

Pan et al. em [Pan et al. 2011 indicam um descritor de forma denominado Histograma
de Poisson. O método utiliza a equacao de Poisson para definir uma assinatura de forma
tridimensional. Em seguida, é derivado um descritor de forma baseado em histograma, que
acumula os valores da assinatura obtida, montando o histograma. O método é robusto
com relagao a diferentes transformacoes geométricas, e seu descritor possui uma baixa
dimensao, permitindo uma indexacao eficiente. Os experimentos realizados utilizam a

base de dados McGill [Zhang et al. 2005] de objetos 3D alcangando resultados superiores,
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em termos de curvas precisao-revocagao, aos descritores D2 Histogram, Shell Histogram
e Spherical Harmonics Descriptor. Segundo os autores, o método é bom para recuperar
formas com estruturas 6ébvias, mas outros métodos podem ser melhores para discriminar
formas com estruturas nao 6bvias.

Dutagaci et al. em [Dutagaci et al. 2010] exploram abordagens baseadas em su-
bespacos para a classificacao e recuperacao de formas tridimensionais. Os autores de-
senvolveram um esquema de recuperacao usando trés técnicas populares de subespacos:
analise de componentes principais (PCA), analise de componentes independentes (ICA)
e fatoracdo de matriz ndo negativa (NMF). O método foi aplicado a representagoes
volumétricas de objetos 3D e requer normalizacao de pose, o que é obtido por meio do
CPCA (Continuous PCA) |D.V. Vrani¢ 2001]. Os resultados alcangados em experimentos
realizados sobre objetos da Princeton Shape Benchmark |Shilane et al. 2004], avaliados
em termos de valores DCG e curvas de Precisao-Revocacao, indicam uma eficiéncia equi-
valente aos métodos DSR, (combinagao de descritores baseados em buffer de profundidade,
silhuetas e ray tracing) [Vrani¢ 2004], DBF (density-based framework derivado de fungoes
de densidade de probabilidade) [Akgiil et al. 2009,[Akgil et al. 2007 e LFD (LightField
Descriptor) [Chen et _al. 2003].

Kazhdan et al. em [Kazhdan et al. 2003] apresentam uma ferramenta matematica de-
nominada Spherical Harmonic Representation para transformar descritores dependentes
de rotacao em descritores invariantes a rotacao. O método substitui o alinhamento de
objetos para um sistema de coordenadas canonico, em geral obtido pelo uso da Anélise
de Componentes Principais (PCA). A principal ideia por tras do método é descrever uma
fungao esférica em termos da quantidade de energia em diferentes frequéncias. Conforme
os autores, sua representacao melhora o desempenho do matching de diversos extratores
(mesmo quando comparado a descritores que utilizam uma normalizagdo de rotagao) e
também reduz a dimensionalidade do descritor, resultando em uma representacao mais
compacta. O método pode ser visto como uma generalizagao do descritor de Fourier para
o caso de funcoes esféricas. Uma limitacao do método esta no fato de somente poder ser
aplicado a descritores que podem ser vistos como uma funcao esférica ou como funcao de
uma grade de vozels. Segundo Tangelder e Veltkamp em |[Tangelder e Veltkamp 2008|, uma
desvantagem apresentada pelo método é a sua incapacidade em distinguir entre objetos
que diferem apenas por uma rotacao ocorrida no seu interior.

Dois objetos tridimensionais sao similares, quando eles se parecem similares em todos
os angulos de vista. Partindo-se deste principio, Chen et al. em [Chen et al. 2003| desen-
volveram um extrator de caracteristicas baseado em geometria, denominado LightField
Descriptor, utilizando um conjunto de cameras ao redor de um objeto 3D. As cameras
sao posicionadas nos vértices de um dodecaedro regular que envolve o objeto tridimen-
sional. Embora os resultados sejam bons (superando métodos como Spherical Harmonics,
MPEG-7 Shape 3D Descriptors e MPEG-7 Multiple View Descriptor), o custo computa-
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cional associado é bastante alto, uma vez que a similaridade entre dois objetos, segundo
os autores, deve ser calculada para todos os 20 possiveis angulos de vista de cada uma
das 60 possiveis rotagoes dos dodecaedros de ambos os objetos.

Vranic em [Vrani¢ 2003| define um vetor de caracteristicas invariante a rotagao baseado
em esferas concéntricas. O autor translada o centro de massa do objeto para a origem e
dispara raios (ray cast) da origem a todos os pontos de intersec¢do com o objeto. Estes
pontos sao utilizados para definir uma colecao de func¢oes esféricas, descrevendo a distancia,
méaxima do centro de massa do objeto em funcao do angulo e raio dos pontos de interseccao
com o objeto 3D. O procedimento desenvolvido pelo autor alcanca a invariancia a rotacao
em caracteristicas que podem ser vistas como fungoes em uma esfera. Seus resultados
mostram que o método aumenta a efetividade da busca por modelos 3D, em comparacao
com o uso da técnica PCA (Principal Component Analysis) para alinhamento de objetos;
contudo, de acordo com Tangelder em |[Tangelder e Veltkamp 2008§|, o método é instavel
e ruidos podem deslocar o centro das esferas concéntricas.

Novotni e Klen em [Novotni e Klein 2004] defendem o uso de momentos 3D de Zernike
como descritores de caracteristicas para recuperacao de formas no espaco 3D. Seu descritor
é, na verdade, uma extensao dos spherical harmonics. Os autores aplicaram o método aos
objetos da base Princeton Shape Benchmark e obtiveram resultados superiores (porém
nao muito) ao Spherical Harmonic, embora a quantidade de coeficientes utilizada seja
bem superior (cerca de 5 vezes mais que no método Spherical Harmonic). Este método
possui as mesmas desvantagem do Spherical Harmonic.

Horn em [Horn 1984] expoe um extrator estatistico denominado Eztended Gaussian
Image (EGI). Trata-se de um histograma que mapeia vetores normais de um objeto 3D
para uma esfera unitaria (também denominada esfera gaussiana). A esfera gaussiana é
dividida em células, para que seja possivel representar a informacao usando um computa-
dor. Idealmente, esta discretizacao deve seguir alguns critérios: todas as células devem
ter a mesma area e mesma forma; as células devem ter formas regulares e compactas; a
divisao deve ser fina o bastante para se obter uma boa resolucao angular; para algumas
rotagoes as células devem ser induzidas a se coincidirem. Segundo o autor, uma cipula
geodésica derivada de um dodecaedro pentakis com 240 células é suficiente para a maioria
dos propositos praticos. Assim, em um objeto formado por uma malha de tridngulos, cada
triangulo contribui com o bin correspondente a sua direcao normal e com um peso igual a
area do triangulo. Kang e Ikeuchi em [Kang e Tkeuchi 1994] estenderam o método de tal
modo que cada bin armazene também a distancia dos pontos do triangulo & origem. Esta
modificacao é conhecida como Complex Extended Gaussian Image (CEGI). Ambos EGI e
CEGI requerem normalizacao de orientacao do objeto. Outra desvantagem é que objetos
diferentes podem produzir histogramas iguais. Embora sejam descritores classicos para
representagao de forma de objetos tridimensionais, resultados obtidos com a base Prince-

ton Shape Benchmark mostram o EGI e o CEGI como 6timas escolhas para diferenciar
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objetos naturais de objetos feitos pelo homem. No entanto, para uma diferenciagao mais

especifica, os métodos mostram resultados inferiores a outros comparados em {Shilane

et al. 2004|, em termos de curva precisao-revocacao.
Osada et al. em |Osada et al. 2002| descrevem o uso de distribui¢oes de forma

para representar objetos. Estas distribuicoes sao baseadas em propriedades baseadas

em medidas de angulo, area, volume e distancia entre pontos aleatorios da superficie
de um objeto 3D. O matching entre dois objetos é feito comparando-se distribuicoes
de probabilidade. O método é relativamente rapido e robusto com relagao a translacao,
rotagao, escala, espelhamento, tesselagoes, simplificacoes e degeneracoes, mas seus autores
o descrevem como um método de pré-classificacao em um sistema de analise e recuperacao

baseada em contetdo. Entre as diversas distribuicoes de forma descritas em [Osada et al.

2002|, a D2, que mede a distancia entre pontos aleatorios, foi a que apresentou melhores

resultados. Ip et al. em [Ip et al. 2002| estendem a distribuicao D2, classificando pares

de pontos como IN (se a linha reta que liga os pontos reside completamente no interior do
objeto), OUT (se a linha que liga os pontos esta completamente fora do objeto) ou MIXED
(se a linha que liga os pontos tem parte dentro e parte fora do objeto). A dissimilaridade
entre dois objetos passa a ser medida por uma combinacao ponderada das distribuicoes
D2, IN, OUT e MIXED. Entretanto, nessa extensao, ¢ necessario que o modelo defina um
volume, ndo podendo ser aplicado a uma malha poligonal (a extensdo é apropriada para
uso em sistemas CAD). Testes utilizando as bases Princeton Shape Database, MPEG-7 3D
model database |Zaharia e Préteux 2001], Utrecht database |Tangelder e Veltkamp 2003] e
Osada database [Osada et al. 2001] mostram resultados inferiores (em termos das medidas
NDCG, first tier, second tier e e-measure) a dez dentre outros onze métodos comparados
em [Shilane et al. 2004], confirmando a sugestao dos autores de utilizar o método como

um pré-classificador.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns dos diversos descritores de forma para os
espacos 2D e 3D, incluindo alguns descritores classicos como os de Fourier, e momentos
de Zernike para imagens 2D, e os métodos EGI, CEGI e D2 para objetos tridimensionais.
Como pode ser visto, existem varias abordagens possiveis (baseado em caracteristicas,
grafos ou geometria; aplicaveis a contorno/superficie ou a area/grade de vozels; espectrais
ou espaciais).

Contudo, o que se verifica, no geral, ¢ que um descritor que mostra excelentes resul-
tados para um tipo de aplicacao nem sempre serd uma boa escolha em outras tarefas
(apesar da tentativa do GFD de se tornar um descritor de uso geral). As Tabelas 3]

e B3] listam as principais caracteristicas dos métodos contidos neste capitulo.
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Tabela 3.1: Métodos para extracao de caracteristica no espago 2D e suas principais ca-
racteristicas. A continuar na Tabela 3.2l

Métodos

| Principais caracteristicas

Perimetro, diametro, excentrici-
dade e curvatura |Gonzalez e
Woods 2008|

Invariante a transformacoes geométricas.

Simples de se calcular.

Baixo poder discriminativo.

Area, compacidade e circularida-
de [Gonzalez e Woods 2008]

[nvariante a transformacoes geométricas.

Célculo simples.

Baixo poder discriminativo.

Descritores de Fourier [Zhang e
Lu 2003]

Representa a forma do objeto no dominio da fre-
quéncia.

Descreve caracteristicas gerais ou detalhadas, se as
frequéncias sao baixas ou altas, respectivamente.

Sensivel ao tipo de assinatura utilizado.

Baixo poder discriminativo.

Descritor de fase de
Fourier [Bartolini e Ciaccia 2005

Fornece uma descricao mais precisa do que usar
somente coeficientes de amplitude da transformada
de Fourier.

Representagao ambigua.

Dependente da métrica Time Warp.

Assinatura da Turning Angle
Function |Guliato et al.
2008a,/Guliato et al. 2008b|

A funcao é crescente em regides convexas e de-
crescente em regioes concavas de um contorno.

Possivel obter diversos indices a partir da funcao.

Dependente de um modelo poligonal de contorno.

Invariante a rotacao, translacao e escala.

Nao é facilmente estendido para objetos 3D.

Analise fractal [Rangayyan e
Nguyen 2007|

Aplicado a representacoes 1D e 2D de contornos.

Pode ser estendido para representacoes 3D.

Invariante a transformacoes geométricas.

Contour Saliences (CS) e
Segment Saliences (SS) [Torres e
Falcao 2006]

Utiliza saliéncias concavas.

SS nao necessita da localizacao dos pontos
salientes ao longo do contorno.

Robusto com relagao a rotacao e escala.

|[Pedrosa et _al. 2008

Invariante a transformacoes de rotacao e escala.

Explora a relacao entre um contorno e seu esque-
leto.

Apresenta um novo algoritmo de matching
para saliéncias.

Compacidade, momentos e des-
critores de Fourier [Shen et al.
1994]

Combina os trés fatores de forma em um vetor de
caracteristicas.

Invariante a transformacoes de rotacao, translacao
e escala.
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Tabela 3.2: Métodos para extracao de caracteristica no espaco 2D e suas principais ca-
racteristicas. Continuacao da Tabela 3.1

| Métodos

Principais caracteristicas

Método baseado em grafos.

Nao utiliza informagao da estrutura topologica
dos grafos.

Utiliza a medida de similaridade Optimal
[Bai e Latecki 2008] Subsequence Bijection.

Nao indicado para formas que contenham protube-
rancias ou cujo esqueleto nao contenha extremos.

Complexidade computacional quadratica no
namero de nos.

Key Feature Points [Ebrahim Utiliza curva de preenchimento de espaco.

O método é supervisionado.

l. 2 3 a
et al. 2008] Sensivel a rotacao, translacao e escala.

Imagens sao amostradas usando uma rasterizacao
polar.

A transformada 2D de Fourier é aplicada a uma
regiao de interesse.

GFD [Zhang e Lu 2002| Nao invariante a translacao, rotacao e escala.

O método é independente de aplicagao.

Sensivel a distor¢oes de alongamento, inclinacao
e perspectiva.

Momentos de Invariante a rotagao de objetos.

Requer normalizacao de translacao e escala.

Zernike [Khotanzad e Hong 1990) Baixo poder discriminativo.

CS & SP |Bai et al. 2010] Combina métodos baseados em contorno e
baseados em regiao.

Utiliza grafos esqueletos.

Invariante a translacao, rotacao e escala.

Necessidade de criar um modelo poligonal do

contorno.
E necessario que as regioes da imagem sejam
conectadas.
. Caracteriza a transicao de densidade de uma ROI.
Medidas de
. Complementa o uso de fatores de forma, quando
acutancia [Rangayyan et al. - : N
1997] utilizado em classificacao de tumores de mama,

usando informagoes de forma e de diagnostico.
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Tabela 3.3: Métodos para extracao de caracteristica no espaco 3D e suas principais ca-

racteristicas.

Métodos

Principais caracteristicas

Histograma de Poisson [Pan
et al. 2011|

Robusto com relagao a transformacoes geométricas.

Baixa dimensionalidade do descritor.

[Dutagaci et al. 2010]

Utiliza técnicas de subespaco PCA, ICA e NMF.

Requer normalizacao de pose.

Aplicado a volumes de vozels.

LightField Descriptor [Chen
et al. 2003|

O método é aplicado a um conjunto de imagens 2D
representando diferentes pontos de vista de um
objeto 3D.

Alto custo computacional.

Ray Cast [Vrani¢ 2003]

Invariante a rotacao.

Aplicavel apenas a extratores que podem ser vistos
como func¢oes de uma esfera.

O meétodo é instavel e sensivel a ruidos.

Spherical Harmonic [Kazhdan
et al. 2003|

Descreve fungoes esféricas em termos de quantidade
de energia em diferentes frequéncias.

Transforma descritores sensiveis a rotacao em
descritores invariantes a rotacao.

Reduz a dimensionalidade do descritor.

Pode ser visto como uma generalizagao do descritor
de Fourier usando funcoes esféricas ou como funcao
de uma grade de vozels.

Nao distingue modelos que diferem por uma rota-
¢ao no interior de um objeto.

Aplicavel a descritores definidos como uma colegao
de fungoes esféricas ou como uma grade de vozel.

Momentos 3D de
Zernike [Novotni e Klein 2004]

Pode ser visto como uma extensao do Spherical
Harmonic.

EGI e CEGI [Horn 1984 Kang e
Ikeuchi 1994]

Histograma de vetores normais.

Diferencia bem entre objetos naturais e objetos
feitos pelo homem.

Requer normalizacao de orientacao do objeto.

Pode gerar representagoes ambiguas.

Poder discriminativo fraco para distinguir entre
classes mais especificas de objetos.

D2 [Osada et _al. 2002|

Baseado em distribuicao de probabilidades.

Baixo poder discriminativo.

D2 IN OUT MIXED [Ip et al.
2002

Extensao do método D2.

Método desenvolvido para sistemas CAD.

Nao indicado para malhas poligonais.
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O método para extracao de caracteristicas de silhueta 2D proposto por Ebrahim et
al. em [Ebrahim et al. 2008]| utiliza a curva de preenchimento de espago de Hilbert para
percorrer determinada imagem contendo uma silhueta. O trabalho é limitado a silhueta
de objetos 2D e nao é invariante a rotacio ou escala. E exigida uma etapa de treinamento,
onde sao gerados “templates” para cada classe de objetos armazenados na base de dados
e utilizados na comparacao entre duas silhuetas.

No Capitulo @ apresentamos uma proposta fundamentada no trabalho de Ebrahim
que ¢ aplicada a silhueta de objetos 2D e é estendida para objetos 3D. Nosso método nao
necessita da criagao de algum template e é altamente competitivo com outros descritores

de forma encontrados na literatura.



Capitulo 4

2Hq Feature: Um Novo Método Para

Descricao de Formas

4.1 Introducao

Neste capitulo propomos dois extratores de forma, utilizando a curva de preenchi-
mento de espaco de Hilbert e a transformada discreta de wavelet. O primeiro extrator,
denominado 2Hq Feature, ¢ numa modificacao do método proposto por Ebrahim et al.
em |[Ebrahim et al. 2008|, enquanto o segundo consiste numa extensao do 2Hq Feature
para representacao de formas de objetos 3D e é denominado 3Hq Feature. Ambos os
métodos propostos neste capitulo sao aplicados a silhuetas.

Neste trabalho, silhueta é entendida como uma imagem binaria composta de uma
forma 2D (regido de interesse) preenchida na cor branca com o fundo da imagem preenchido
na cor preta. Alguns exemplos de silhueta podem ser observados na Figura [41l Simi-
larmente, uma silhueta 3D é, neste trabalho, interpretada como um volume binario de
vozels contendo uma forma 3D preenchida na cor branca e um fundo (demais vozels nao

pertencentes a forma 3D) preenchido na cor preta.

Figura 4.1: Exemplos de imagens de silhuetas.

46
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4.2 2Hgq Feature: proposta de um novo descritor de
formas 2D

Inicialmente, para derivar o 2Hq Feature, a imagem contendo a silhueta de uma forma
é dividida em regioes. Cada regiao é entao preenchida com a curva de preenchimento de
espaco de Hilbert. O conjunto dos valores de niveis de cinza, derivados de uma regiao per-
corrida pelo caminho determinado pela curva de Hilbert, é obtido em uma representacao

unidimensional, que serd amostrada e normalizada para formar o 2Hq Feature.

Aplicacdo da Curva

Decomposigéao de Hilbert em R1

Redimensionamento

Representagao
= Unidimensional =
de R1

dos Dados

— | Subamostragem | = | Normalizacéo -}[ 2Hq, ]

I—GL odedsg— l—qz t:r:'.‘vladsg—1

Figura 4.2: Fluxograma de execugao do 2Hq Feature exemplificando o processo empregado
para obter o 2Hg; de uma imagem de silhueta.

Considere I uma imagem e L o nivel de decomposicao da imagem. Considere que, no
nivel L, I ¢ dividida em 4" sub-regides R;,i = 1,...,4%. O 2Hq Feature obtido para cada
sub-regiao R; é aqui denominado por 2H¢q;. O vetor de caracteristica final que descreve
I é composto por todos os 2Hg;,i = 1, ...,4". O processo para obter o 2H¢; para a sub-
regiao R; é ilustrado na figura[d.2l Neste exemplo a imagem ¢ dividida em quatro regioes
através do processo de decomposicao com nivel L = 1. Ao final do processo, o descritor
2H q, ¢é obtido para a regiao Rj.

As etapas que compoem o processo de obtencao do 2Hq Feature sao detalhadas nas

subsecoes a seguir.

4.2.1 Redimensionamento

No espaco 2D, a curva de Hilbert preenche completamente uma imagem digital com

dimensoes 2V x 2V pizels, onde N é o nivel da curva utilizada (veja a Segao [Z.4). Porém,



CArPITTULQO 4. 20Q FPEALURE: UM NOVO MELTODU FARA DESCLRICGAQO DL FORMAS
4.2. 2HQ FEATURE: PROPOSTA DE UM NOVO DESCRITOR DE FORMAS 2D 48

uma estratégia deve ser tomada com relacao as imagens cujas dimensoes nao se encaixam
neste padrao. Uma possivel solucao consiste em aplicar uma transformacao de escala
para ampliar uma curva de Hilbert, de modo que a curva e a imagem passem a ter as
mesmas dimensoes (esta solucao é sugerida em |[Ebrahim et al. 2008]). Contudo, uma
desvantagem desta abordagem é o fato de que nem todos os pizels da imagem serao
percorridos pela curva, havendo assim uma perda de informacdo (esta perda pode ser
significativa dependendo das dimensoes da imagem). Uma segunda desvantagem: em
uma colecao de imagens com dimensoes arbitrarias, serd necessario gerar uma curva para
cada imagem, podendo levar a um aumento consideravel no tempo necessario para a
obtencao do descritor.

Outra solucao para o problema descrito acima é redimensionar as imagens, de modo
que, em uma base de imagens, todas tenham o mesmo tamanho e com dimensoes apro-
priadas (2V x 2V pizels). Assim, uma tnica curva de Hilbert pode ser aplicada a todas as
imagens da base de dados, sem ocorrer perda de informacoes. Entretanto, uma simples
mudanca de escala pode distorcer as imagens, como pode se vé na Figura[43 A Figura
43k exibe uma imagem original com dimensao arbitréaria de p x ¢ pizels, enquanto a Figura
[43b mostra a imagem distorcida devido a uma aplicacdo direta de uma transformagcao
de escala & imagem original (a FiguraL3b tem dimensoes 2V x 2V pizels, onde N é um

inteiro positivo).

Figura 4.3: Redimensionamento de uma imagem. (a) Imagem original. (b) Imagem dis-
torcida por mudanga de escala. (c) Recorte da regido de interesse. (d) Imagem ampliada
sem distorcao.

Para redimensionar as imagens sem causar distorcoes, um simples procedimento pode
ser realizado: primeiramente, recorta-se a regiao de interesse da imagem (esta operacao,
no contexto do processamento de imagens, é conhecida como cropping e seu resultado
ilustrado na Figura[d3k, agora com dimensoes r X s pizels). Em seguida, o fundo da ima-

gem (background) é estendido de modo a se obter uma imagem quadrada com dimensoes
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rXrser > sousXxs, caso contrario. Por fim, realiza-se uma mudanca de escala
(ampliagao ou redugao) na imagem para que a mesma tenha as dimensaes 2% x 2V (convém
observar que a mudanca de escala nao causa distor¢oes quando a largura e a altura de uma
imagem tém a mesma medida). O resultado deste procedimento pode ser visto na Figura
[4.3d. Observe que o método de redimensionamento descrito acima faz com que silhuetas
semelhantes tendam a possuir dimensoes semelhantes ao final do redimensionamento (se
duas silhuetas se diferenciam apenas por um fator de escala, igualmente atribuido a cada
dimensao, ambas as silhuetas terao exatamente o mesmo tamanho apos o processo de

redimensionamento, conforme ilustrado na Figura [£.4]).

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.4: Efeito do processo de redimensionamento em objetos de tamanhos diferentes.
a) Imagem original. b) Imagem de (a) redimensionada. ¢) Imagem original. d) Imagem
de (c¢) redimensionada.

Convém lembrar que o uso desta etapa de redimensionamento no processo de obtencao
do descritor 2Hq Feature oferece duas vantagens: a garantia de que nao havera perda de
informacao quando a imagem for percorrida por uma curva de preenchimento de espaco;
a reducao no tempo de processamento para obtencao do extrator, uma vez que nao é

necessario gerar uma curva para cada imagem de uma base de dados.

4.2.2 Procedimento de decomposicao

Nesta etapa, a imagem é decomposta em sub-regioes. Esta decomposi¢ao é realiza-
da dividindo-se a imagem em duas metades ao longo de cada dimensao, resultando em
quatro sub-regioes. Cada sub-regiao pode ser novamente decomposta em outras quatro
sub-regides, o que é aqui denominado de segundo nivel de decomposigao (o nivel de de-
composicao serd representado pela letra L). Com L = 2, soma-se um total de dezesseis
sub-regides (para um nivel L = n havera um total de 4" sub-regices). A Figura[LHlilustra

o processo descrito acima.

As sub-regioes obtidas nesta etapa serao processadas de maneira independente, nas
etapas seguintes, para obter o 2Hq Feature da silhueta de forma. Convém observar que

todas as sub-regioes possuem o mesmo tamanho.
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(a) (b) ()

Figura 4.5: Processo de decomposi¢cdo da imagem. a) Imagem original. b) Imagem
decomposta em um nivel (L = 1). ¢) Decomposi¢do em dois niveis (L = 2, cada sub-
regiao do nivel anterior é dividida em outras quatro).

4.2.3 Aplicacao da curva de Hilbert

Em processamento digital de imagens, uma imagem é, em geral, percorrida linha por
linha sistematicamente. O uso da curva de preenchimento de espaco de Hilbert oferece
uma alternativa a maneira como a imagem é percorrida. A geracao da curva é feita
conforme descrito na Secao 2.4l Um exemplo numérico de como uma imagem é percorrida
pela curva é exibido na Figura[4.6, onde os valores representam intensidades de niveis de
cinza. A Figura [4.7] ilustra a aplicacao da curva de Hilbert sobre uma regiao de uma

imagem (para uma melhor visualizagao, foi utilizada uma curva de baixa resolucao).

208| 244| 108| 173 71| 112| 181| 245 fos| 2047108 Ty3| B[O 181| 285
231| 246| 234| 193| 12| 97|192| &7 F¥%hs| #PT0a| 1O1"B7| 15917
32| 40| 202| 189| 25|195| 70| 149 57"ao| 207|"18s| B5("155| FO0|13s
233| 248| 245| 100| 210| 203| 173 57 233 248 Ja5|Moo| 210203 173| &7
161| 244 167| 167| 177| 48| 167| 192 161 2a4| 167 Io7| 177 48| 187192
25| 124| 9| 44| 81|125| 41| 65 25"124) "9 Tha| BIMs| 4176
71| 204| 217 180| 242| 114 30| 129 71| 304" 07| 130 22| 184" 0| 180
139| 36|238| 8| 9|165|127|178 139] 36| 238 8| 9|1s5| 127|178
(@ (b)

2%'202}139‘100‘245‘2413' 40‘ 32‘ |149‘ ?oll?s‘zos‘zm‘ 25 ‘195' s?l 12 I 71 |112‘131‘192| wlzas‘

(©)

‘zoslm‘ za5| zcm‘ ms‘ 1?3' 193

Figura 4.6: Aplicagao da curva de Hilbert. a) Intensidade de niveis de cinza de uma
imagem hipotética (os valores foram gerados aleatoriamente). b) A sobreposigao da curva
de Hilbert indica a ordem que os valores sdo tomados. ¢) Representagdo unidimensional
dos valores de (a).

O resultado desta etapa é uma representacao unidimensional de cada sub-regiao da
imagem contendo os valores de niveis de cinza dos pizels percorridos pela curva. Diferen-

temente do que ocorre, ao se percorrer a imagem linha por linha (estratégia conhecida
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5000 10000 15000
Pixel

Figura 4.7: Aplicagao da curva de Hilbert sobre regiao R; da imagem.

como raster scan), a representacdo usando a curva de Hilbert possui a vantagem de
manter, tanto quanto possivel, a localizacao espacial dos pizels, ou seja, valores localizados
proximos na imagem tendem a se localizar proximos na representacao obtida nesta etapa,
mantendo, deste modo, uma correlagao entre os dados.

Observa-se que, devido a etapa de redimensionamento, em uma cole¢ao de imagens
todas as regioes, em todas as imagens desta colecao, irao utilizar uma mesma curva de

Hilbert neste processo.

4.2.4 Subamostragem

Como pode ser visto na Figurald.7] a representacao unidimensional de cada regiao pode
chegar a tamanhos consideraveis (no exemplo da imagem, a representagao tem tamanho
superior a 15000 valores). A fim de reduzir a quantidade de dados, a representagao obtida
na etapa anterior é subamostrada usando a transformada discreta wavelet.

A aplicacao da transformada wavelet é realizada a partir da representacao unidimen-
sional obtida ao final da etapa anterior e pode ser reaplicada sucessivamente aos coefi-
cientes de aproximagcao resultante de cada aplicacdo da transformada (os coeficientes de
detalhe sao descartados). A Figura .8 mostra um exemplo de aplicagoes sucessivas da
transformada wavelet sobre um conjunto de valores gerados randomicamente. Cada apli-
cagao da transformada é indicada, na figura, pelo bloco DWT e tem o vetor seguinte como
resultado de seus coeficientes de aproximacao. A Figural4.9ilustra a subamostragem apli-
cada a representacao da sub-regiao R; exibida na Figura[L7 Observe que o tamanho da
representagao original foi reduzido de cerca de 15 mil valores de pirels para aproximada-
mente 250 valores. Apesar da grande reducao, os dados obtidos nesta etapa apresentam
um comportamento semelhante aos dados originais.

Esta etapa é aplicada a cada sub-regiao de uma imagem, até que a quantidade de
dados tenha sido reduzida ao tamanho desejado (o tamanho n final da representacao é
um parametro empirico escolhido pelo usuario). Note que, ao final desta etapa, cada sub-

regido terd a mesma quantidade de dados (para todas as imagens do banco de dados),
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Figura 4.8: Exemplo numérico da aplicacao da transformada wavelet.
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Figura 4.9: Reducao da quantidade de dados através da etapa de subamostragem.

nao sendo assim necessario um método complementar de subamostragem, como ocorre

em |[Ebrahim et al. 2008].

4.2.5 Normalizacao dos dados

Nesta tltima etapa do processo de obtencao do descritor 2Hq Feature, os dados obtidos
anteriormente sdo normalizados para valores no intervalo [0, 1]. Em uma lista de valores

V' com k valores no intervalo [0, n], os valores resultantes da normalizacdo N sao dados
por:
N; = Vi/MAX(V)

onde M AX (V) se refere ao maior valor pertencente ao conjunto de valores de V. A Figura

[4.10 ilustra um exemplo numérico desta etapa de normalizagao.

[578,77]455,73] 354,97 364,16] 339,76 328,45] 382,54] 352,49

[ Normalizaczo |

[ 1] o,787] 0,613 0,629] 0,587] 0,568] 0,661] 0,609

Figura 4.10: Exemplo do processo de normalizagao aplicado a um conjunto de valores.
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A Figura[dITlexibe o resultado da normalizagao aplicada a representagao de uma sub-
regiao obtida apos a decomposi¢ao wavelet na Figura[Z.9l Note que a representacao, apos

a execucao da etapa anterior, consistia de valores no intervalo de 0 a aproximadamente

2000.
1
0.8
Normalilzagao 5 06
+ dos Dados + S04
0.2 ‘
0 b Y [—

2000

1500

1000

Valor

S00

00 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Coeficientes de aproximagdo Dados normalizados

Figura 4.11: Normalizacao dos dados obtidos até a etapa anterior.

Ao final deste processo, havera um descritor 2Hq; para cada regiao R;,i = 1,2, ..., 4".
O 2Hq Feature de uma imagem [ é entao constituido pelo conjunto de todos os 2Hg;, ou
seja, 2HqF = [2Hq,,2H qo, ...,2Hqyz] (assim, a imagem [ passa a ser representada pelo
2HqF obtido). E importante notar que, apés a decomposicio da imagem, o processo para

a obtencao do 2H¢; é executado de maneira independente para cada sub-regiao R;.

4.3 3Hgq Feature: Estendendo 2Hq para a Terceira Di-

mensao

O método 2Hq Feature, exposto na secao anterior, pode ser estendido para obter
descritores de forma no espaco tridimensional. Para isto, é necessario que as imagens
sejam definidas como volumes de vozels. Para a extensao 3D do método, alguns ajustes

Sa0 necessarios nas etapas iniciais:

e Redimensionamento: a etapa de redimensionamento é similar a descrita na secao
anterior. Para objetos tridimensionais o volume de vozels deve ter dimensoes 2%V x
2NV x 2V sendo N um ntmero inteiro positivo. Assim a curva de Hilbert ira visitar
todos os vozels do volume, nao havendo perda de informagoes e garantindo que os
descritores obtidos, para todos os volumes em uma base de dados, tenham o mesmo

tamanho. A Figura 412 ilustra o funcionamento desta etapa.

e Decomposi¢ao: a etapa de decomposicao ird dividir o volume de wvozels em oito
regioes (subvolumes com dimensoes iguais). No espago 3D, um nivel de decom-
posicao L = n ira produzir 8" sub-regides. A Figura 13| ilustra a decomposicao

em um nivel de um objeto 3D.

e Aplicacdo da curva de Hilbert: neta etapa o procedimento é igual ao realizado no

caso 2D, exceto que, neste caso, é utilizada a curva tridimensional de preenchimento
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de espago de Hilbert (veja Secao 24). A curva de Hilbert é aplicada a cada sub-

volume.

© @

(e) (9)

Figura 4.12: Etapa de redimensionamento aplicada a um objeto tridimensional. a) Volume
original com dimensoes 225 x 175x190. b) Ilustra a redu¢ao do volume apos a operacao de
cropping. ¢) Volume obtido apds a operacao de cropping. As dimensoes do volume agora
sao 180 x 128 x 128. d) Indica a expansao da regido do background do volume. e) Volume
com o background estendido. As dimensées do volume passam a ser 180 x 180 x 180. f)
Indica o tamanho final obtido apo6s a operacao de mudancga de escala. Tanto o volume
quanto o objeto serao afetados. g) Volume final com dimensoes 256 x 256 x 256.

y
(a) (b)

Figura 4.13: Processo de decomposigao de um objeto tridimensional. a) Volume original
com dimensoes 256 x 256 x 256. b) Volume decomposto. Cada subvolume tem dimensoes
128 x 128 x 128.

O resultado da aplicacao da curva 3D de Hilbert serd uma representacao unidimen-

sional da regido (assim como ocorre no processo de obtengao do 2Hq Feature). Portanto,
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a partir deste ponto, as demais etapas (subamostragem e normalizac¢ao) sao realizadas de
maneira idéntica ao que foi descrito na secao anterior. Ao final do processo, cada sub-
volume obtido na etapa de decomposicao seré descrito por um 3Hq;. O 3Hq Feature que
descreve todo o volume de wozels ¢ formado pelo conjunto dos 3Hg; obtidos para cada
subvolume, ou seja, 3HqF = [3Hq,3Hqq, ..., 3HggL].

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi detalhado o processo de obtencao do descritor 2Hq Feature e de
sua extensao $Hq Feature para o espago 3D. Como pode ser visto, a extensao do método
aplicada a imagens volumétricas é bastante simples e é obtida com poucas modificacgoes.

A complexidade de tempo do método de obtencao do 2Hq Feature é linear com relacao
ao namero de pizels (ou vozels no caso do 3Hq Feature), pois cada uma de suas etapas é
executada em tempo linear exceto a etapa de decomposicao, que é executada em tempo
constante. A complexidade de espaco também é linear, uma vez que nao é necessario
manter os dados de todas as etapas (somente da etapa atual), e a quantidade de memoria
necessaria diminui ao longo do processo de obtencao do descritor.

Algumas caracteristicas do método proposto podem ser apontadas como vantajosas
com relagao a outros métodos. A divisao da imagem em sub-regioes permite que cada
sub-regiao seja processada de forma independente, possibilitando uma paralelizacao do
processo de obtencao do descritor proposto. A representacao das sub-regioes ¢ unidimen-
sional e compacta (a redugao da quantidade de dados beneficia principalmente aplicagoes
no espago 3D, em que imagens volumétricas ocupam uma grande quantidade de memoria).

Nos Capitulos [f] e [7 serdo descritos experimentos realizados com os descritores 2Hg
Feature e 3Hq Feature, e os resultados obtidos serao comparados com outros métodos, a

fim de se avaliar o desempenho dos métodos propostos neste capitulo.



Capitulo 5

WESS: Framework para Reconstrucao
de Objetos 3D

Neste capitulo é apresentado o WESS, um framework desenvolvido para reconstrucao
de imagens volumétricas formadas de um conjunto de slices. O objetivo deste framework
é proporcionar uma solugao simples para segmentar as imagens tridimensionais e obter o
volume de vozxels que represente a forma tridimensional da regiao de interesse segmentada,

permitindo assim a aplicacao do 3Hq Feature, apresentado no Capitulo [

5.1 Ambiente Para Segmentagao de Imagens Tridimen-

sionais Baseadas em Slices

Neste trabalho, foi desenvolvido um ambiente para segmentacao manual de contornos
2D em imagens volumétricas baseadas em conjuntos de slices. O aplicativo, denominado
como EMISS (Environment for Manual Image Segmentation via Slices), gerencia os
slices de um objeto tridimensional e permite a um usudario tracar o contorno de regioes
de interesse (ROIs) em imagens 2D.

O aplicativo gerencia duas janelas: uma janela principal, contendo os slices que com-
poem uma estrutura tridimensional; e uma janela de edicao, que permite o usuario seg-
mentar manualmente um determinado slice. A Figura[5.]exibe a janela principal com um
conjunto de miniaturas dos slices de uma ressonancia magnética de mama. Nesta janela o
usuario pode carregar imagens em formatos BMP, DICOM ou GE (formato utilizado em
equipamentos da General Electric®). Os slices sao automaticamente organizados em uma
grade de miniaturas, e o usuario pode alterar o tamanho e a quantidade de miniaturas
exibidas por linha da grade.

Para abrir a janela de edicao, o usuario devera selecionar, usando um dispositivo
apontador, alguma das miniaturas exibidas na janela principal. A Figura mostra a

janela de edigao com a imagem de um slice carregado. Nesta janela é permitido desenhar

56
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Figura 5.1: Janela principal do ambiente EMISS.

manualmente um contorno utilizando um dispositivo apontador (a Figura [5.2] exibe um

contorno em vermelho, deixado como exemplo).

0 Edit 2 D\Users\Walter Alexandre\DocumentsiMestr... | == _Z?_I

b

Figura 5.2: Janela de edi¢ao para segmentacao de um slice no ambiente EMISS.

Usando um mouse de computador, o usuério, ao clicar com o botao auxiliar (geral-
mente o botao direito) do dispositivo, torna disponivel uma barra de ferramentas, como
ilustrado na Figura 5.3l Dentre as diversas opg¢oes disponiveis, o usuério pode alterar o
tamanho de exibicao da imagem, alterar a cor do contorno, fechar automaticamente um
contorno aberto, salvar ou carregar um contorno salvo e alterar o contraste da imagem,
além de selecionar opgoes para desenhar ou apagar um contorno. Os contornos sao salvos
em dois formatos: bitmap, contendo o contorno criado pelo usuério (a imagem é binaria

e, portanto, nao contém informagao de cores); e BND, um arquivo de texto contendo,
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na primeira linha, as dimensoes da imagem e a quantidade de pontos do contorno e, nas
linhas subsequentes, todas as coordenadas do contorno listadas no sentido anti-horario
(neste formato o contorno deve ser fechado, e cada arquivo BND deve conter um tnico

contorno).

G Edit :: D\Users\Walter Alexandre\Bocuments\Mestrado\Pr... | = || =

3 [ | I ¢ Q - (-}g Q Close

@os @ o |-

(— Center: 1479
A Width:2958

Figura 5.3: Menu de opc¢oes da janela de edicao do ambiente EMISS.

A partir da colecao de contornos segmentados usando o ambiente EMISS, é possivel
reconstruir, para o espaco 3D, a ROI via interpolacao de contornos. Para isso, sao pro-
postos neste trabalho dois métodos de interpolacao de contornos, que sao apresentados
na proxima secao. Uma vez tendo o volume de vozxels que representa a regiao de inte-
resse, o descritor $Hq Feature, apresentado no capitulo anterior, pode ser utilizado para

caracterizar a forma da ROIL.

5.2 Meétodos Desenvolvidos Para Interpolacao de Slices

Imagens tridimensionais podem ser visualizadas a partir de um conjunto de slices. Para
transformar esse conjunto de imagens 2D de secoes transversais de um objeto 3D em um
volume de wvorels, é necessaria a aplicacao de um método de reconstrucao tridimensional.

Nesta secao sao propostos dois métodos para interpolagao de contornos. O primeiro
deles, baseado em operacoes de morfologia matemaética e logica, ¢ inspirado no método
de Guo et al. introduzido em |Guo et al. 1995| (veja se¢ao 2H). O segundo método de
interpolagao proposto neste capitulo tem por fundamento o trabalho de Luo e Hancock
apresentado em [Luo e Hancock 1997| e utiliza a transformagao de distancia para obter

os slices interpolados.
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Entrada: Imagens [; e I,
Saida: Conjunto ST de slices interpolados
1 Inicio
2 ST — I
3 DL — I,
4 EL «— I, AND I,
5 1 2
6 Loop
7 a < Dilata(S1;—1) AND DL
8 b« Erode(SI;,_;) OR EL
9 c+—aORD
10 Se ¢ = SI,_, Entao
11 ‘ Finaliza loop
12 Senao
13 S; — ¢
14 11— 1+ 1
15 Fim
16 Fim
17 Retorne S/
18 Fim

Algoritmo 5.1: Algoritmo SIMOL para interpolacao de slices.

5.2.1 Interpolacao Baseada em Operacoes Morfologicas e Logicas

Este primeiro método de interpolagao de slices, denominado SIMOL (Slice Inter-
polation by MOrphology and Logic operations), utiliza operagoes classicas de morfologia
matemaética (dilatagao e erosao), em contraste com o método, no qual se baseia, de Guo et
al. (veja a Segao[20]), em que definem operagoes de dilagao ponderada e erosao ponderada.

Para realizar a interpolacao entre dois slices, I; e I sao representados como imagens
binarias, ou seja, com o fundo da imagem preenchido na cor preta, enquanto a regiao de
interesse é preenchida na cor branca. A partir das imagens I; e I3, o método SIMOL,
descrito no Algoritmo [5.1], pode ser executado.

No Algoritmo B.I] a variavel DL é utilizada para limitar a dilatacao, enquanto FL
serve para limitar a erosao. O lago que compreende as linhas 6 a 16 sera executado, sempre
que for possivel obter um slice diferente do anterior. No final do algoritmo, a variavel ST
ird conter os slices obtidos pelo método (incluindo os originais utilizados como parametros
de entrada do algoritmo). A Figura 5.4 mostra os slices obtidos com o uso do Algoritmo
SIMOL (os slices de ntimero 1 e 32 na figura sao as regides de interesse ROI; e o ROIs,
respectivamente). O volume de vozels se consegue pela concatenacao dos slices obtidos

no processo.
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4 5 6 7 8
slelsis]s
12 13 14 15 16
Ed Ed E3 £ E3
20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32

Figura 5.4: Slices obtidos usando o algoritmo de interpolagao SIMOL.

1 2
9 10

Entrada: I, Contour
Saida: Imagem transformacao de distancia (DTI)

Funcao DT(I, Contour)

[

2 Para Cada pixel p(x,y) € I Faga
// verificando se p(x,y) pertence a regido de interesse
3 Se p(z,y) == white Entao
4 | DTI(x,y) < menor distancia entre p(x,y) e os pontos de Contour
5 Fim
6 Senao
7 | DTI(x,y) < —1Lx(menor distancia entre p(x,y) e os pontos de Contour)
8 Fim
9 Fim
10 Retorne DT']
11 Fim

Algoritmo 5.2: Algoritmo para calculo da transformagao de distancia.

5.2.2 Interpolacao Usando Transformacao de Distancia

O método proposto nesta se¢do é denominado SIDITRANS (Slice Interpolation by
DIstance TRANSform) e é baseado no método de Luo e Hancock, descrito na Segao 25l
Considere dois slices adjacentes, I; e I, representados como imagens binarias. De posse
da lista de pontos de contorno das regioes de interesse C'ontour; e Contours, é obtida
a imagem de transformacao de distancia DT[] para cada slice, conforme o procedimento
descrito no Algoritmo £.21 Exemplos de contornos das regides de interesse e as imagens

obtidas pela transformacao de distancia sao ilustrados na Figura
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(a) (b) (©) (d)

Figura 5.5: Contornos e suas imagens de transformagao de distancia. a) Contorno
Contoury de I;. b) DTI, obtida pela transformagio de distancia aplicada a I;. b)
Contorno Contours de I,. d) DT'I; obtida pela transformacao de distancia aplicada a I5.

Em seguida, é realizada uma interpolagao numérica entre DT'[; e DT'I,, de acordo

com a seguinte equacao:

[(n+1—1i)x DTL(z,y)] + [i * DT 1y(z,y)]
n+1

onde SI; é o i-ésimo slice interpolado e n é a quantidade desejada de slices a serem inter-

i=1,..n (5.1)

polados entre I; e 5. Esta equagdo corresponde a interpolagao linear (alternativamente,
outro tipo de interpolacao numeérica pode ser utilizado, tal como a spline ou interpolagao
de Hermite, por exemplo).

Um exemplo numérico desta equagao pode ser visualizado na Figura Neste e-
xemplo, a primeira e a tltima matriz foram criadas com valores aleatérios, enquanto as

demais foram obtidas por interpolacao usando a Equacao 5.1l

208 233 71 215,60( 235,20| 64,00 223,20| 237,40 57,00
231] 161| 139] =P |192,80|153,60|132,80| ==P |154,60| 146,20 126,60| =P — —
32 25| 244 75,20\ 60,80| 242,00 118,40| 96,60| 240,00 I
|
g -
: 230,30 239,60 50,00 238,40| 241,80 43,00 246| 244 36
— -==p | 116,40| 138,80 120,40 ==p | 78,20(131,40| 114,20 == 40| 124| 108
161,60 132,40| 238,00 204,30 168,20| 236,00 248 204| 234

Figura 5.6: Exemplo de aplicagao da Equacao Bl A equagdo é aplicada & primeira e
ultima matriz para obter as quatro demais (interpoladas).

Por fim, os slices obtidos passam por um processo de binarizacao, onde os pizrels
com valor negativo se tornam preto (fundo da imagem) e os demais se tornam branco
(regiao de interesse). O volume de wvozels é obtido pela concatenacao dos slices obtidos
apos a binarizagao. O Algoritmo ilustra o procedimento executado pelo método de
interpolagdo SIDITRANS (o conjunto de slices retornado pelo procedimento inclui os dois

slices originais passados como parametro de entrada do algoritmo).
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Entrada: I, I, Contoury, Contours, n
Saida: Conjunto ST de slices interpolados
1 Inicio

2 DTI, <DT (I, Contoury)
3 DT, DT (I, Contoursy)
4 ST — I
5

6

Parai < 2 ton+ 1 Faga

SI; — (n+2—49)« DT+ (i—1)« DTI)/(n+1)
// procedimento de binarizag&o
7 Para Cada pixel p(z,y) € SI; Faga
8 if p(z,y) > 0 then
| p(z,y) 1
10 end
11 else
12 | ple.y) <0
13 end
14 Fim
15 Fim

16 S[n+2 — RO[Q
17 Retorne S/
18 Fim

Algoritmo 5.3: Algoritmo SIDITRANS para interpolacao de slices.

A Figura 5.7 exibe o resultado da equacao Bl aplicada as imagens e (a
equagao foi aplicada com n = 32 para obter as imagens de 2 a 31, de modo que a
primeira e a tltima correspondem a DT'I; e DT'I5). Na Figura[5.8 é mostrado o conjunto
de slices obtidos ao final do Algoritmo (3] (o primeiro e o tltimo correspondem aos
originais fornecidos por um usudrio, enquanto os demais foram obtidos pelo processo de

interpolagao).

5.2.3 Discussao de Resultados

Para ilustrar o resultado de ambos os métodos de interpolacao propostos neste capitulo,
dois experimentos foram realizados. No primeiro, o objetivo é verificar a capacidade do
método em interpolar quando alguma das formas é espiculada (uma limita¢ao do método
de Guo et al., descrito em |Guo et al. 1995], é a sua inabilidade em interpolar este tipo
de forma). Neste experimento os slices originais utilizados tém dimensoes 128 x 128.
As Figuras (5.9 e 510l mostram os slices interpolados obtidos com os métodos SIMOL
e SIDITRANS, respectivamente (o primeiro e dltimo slices nas figuras sdo os originais
fornecidos como parametro para os algoritmos). As Figuras 5. 1Th-c exibem, sob trés pon-

tos de vista diferentes, o volume de vozels obtido pela concatenagao dos slices na Figura
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Figura 5.7: Resultado da equacao 5.l aplicada as Imagens e [0.5M.
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Figura 5.8: Slices obtidos pelo algoritmo de interpolagao SIDITRANS.

Analogamente, as Figuras B.ITd-f mostram, também em trés angulos diferentes de
visualizacao, o volume de vozxels obtido com os slices da Figura [5.10

No segundo experimento, foi verificado o quanto a interpolagao se aproxima do volume
real. Neste experimento foram utilizados dois pares de slices com dimensoes 256 x 256.
Com o primeiro par de slices foram gerados cinco slices interpolados, utilizando-se os
métodos SIMOL e SIDITRANS. Os slices obtidos em ambos os métodos sao exibidos na

Figura [5.12] (o primeiro e ultimo slices sdo os originais, e os demais sao interpolados).



CAFITLULO o, Whoo: FRANMBWORK FARA RECUONSTRUGAO UL UOLJELTCOUS 5D
5.2. METODOS DESENVOLVIDOS PARA INTERPOLACAO DE SLICES 64

e e
¥ % ¥ 6 v 5 k[

Figura 5.9: Conjunto de Slices obtidos usando o algoritmo SIMOL.

1 2 3 4 S 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15 16
17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32

Figura 5.10: Conjunto de Slices obtidos usando o algoritmo SIDITRANS.
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(d) (e) (f)
Figura 5.11: Volumes obtidos com os métodos propostos: (a-c) Diferentes vistas do vo-

lume obtido utilizando SIMOL. (d-f) Diferentes vistas do volume obtido utilizando SIDI-
TRANS.

7 7

(a) (b)
Figura 5.12: Conjunto de slices obtidos usando: a) O algoritmo SIMOL. b) O algoritmo
SIDITRANS.

A Figura (.13 exibe as imagens de diferenca entre os slices do volume original e os
slices do volume interpolado para cada um dos métodos propostos. Nestas imagens, a
cor preta indica que houve uma correspondéncia entre o volume original e o volume in-
terpolado, ao passo que a cor branca indica uma discordancia entre os dados originais
e interpolados (observe que o primeiro e tltimo slices sdo os originais, enquanto os de-
mais sao interpolados). Note que o SIDITRANS apresenta maior aproximagao do slice

interpolado com o slice obtido do modelo original.
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(a) (b)
Figura 5.13: Diferenca entre os slices originais e os interpolados obtidos usando: a) O
algoritmo SIMOL. b) O algoritmo SIDITRANS.

Na Figura .14 sao exibidos os volumes original e interpolados (para uma melhor
visualizagdo os volumes sdo exibidos com uma ampliacdo na dimensao do eixo Z). Os

volumes interpolados ilustrados nestas figuras correspondem aos slices da Figura [5.12l

Figura 5.14: a) Volume original. b) Volume obtido usando algoritmo SIMOL. ¢) Volume
obtido usando algoritmo SIDITRANS.

Um segundo par de slices foi utilizado no segundo experimento, porém, desta vez,
gerando dez slices interpolados em ambos os métodos propostos neste capitulo. A Figura
exibe os slices obtidos com ambos os métodos. Na Figura[5.16l sao dadas as imagens
diferencas entre os dados originais e os dados interpolados. Por fim, os volumes original e
interpolados sao exibidos na Figura[5.I7 (os volumes interpolados correspondem aos slices
obtidos na Figura [5.15]).

A Tabela[b.TJlexibe as taxas de erro de interpolacao neste segundo experimento. Repare
que, para o primeiro par de slices do experimento, os slices 1 e 7 sao os originais fornecidos
como parametros para os métodos de interpolacao, de modo que a taxa de erro para estes
slices & zero (0 mesmo acontece com os slices 1 e 12 do segundo par de slices). O célculo
do erro médio leva em conta somente os slices interpolados, ou seja, os originais nao sao

considerados.
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(b)
Figura 5.15: Conjunto de slices obtidos usando: a) O algoritmo SIMOL. b) O algoritmo
SIDITRANS.

—
—

(b)
Figura 5.16: Diferenca entre os slices originais e os interpolados obtidos usando: a) O
algoritmo SIMOL. b) O algoritmo SIDITRANS.

E importante notar que os métodos SIMOL e SIDITRANS sio definidos para imagens
binarias, uma vez que neste trabalho esta sendo considerada apenas a informagao de forma
(porém, para imagens em escala de cinza, ou colorida, a interpolac¢do pode ser realizada
apenas aplicando-se a equagao [B.]).

Também é importante notar que o método SIMOL é capaz de interpolar formas espi-
culadas (como pode ser observado nos resultados do primeiro experimento), ao contrario
do método de Guo et al., também baseado em morfologia matematica e descrito na Segao
Além disso, o fato de usar operagoes classicas de morfologia matematica (dilatacao e
erosao) e operagoes logicas simplifica a implementagao do método. Por outro lado, o al-
goritmo SIMOL nao permite configurar a quantidade de slices a serem interpolados (para
um conjunto de slices S1, Sy e S3, onde S; é adjacente a Sy que, por sua vez, é adjacente
a 93, a quantidade de slices interpolados entre S; e Sy pode diferir da quantidade obtida
entre Sy e S3). Contudo, uma amostragem da quantidade de slices obtidos (descartando
ou repetindo alguns) pode facilmente resolver este problema nos experimentos realizados.

Esta desvantagem, também presente no método de Luo e Hancock baseado na transfor-
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Figura 5.17: a) Volume original. b) Volume obtido usando algoritmo SIMOL. ¢) Volume
obtido usando algoritmo SIDITRANS.

Tabela 5.1: Erro de interpolagao no segundo experimento. Valores sao dados em porcen-
tagem de wvozels incorretos.

‘ Primeiro par de slices H Segundo par de slices ‘
Erro Erro

Slices Simol ‘ Siditrans || Slices Simol ‘ Siditrans
1| 0,000000 | 0,000000 1| 0,000000 | 0,000000

2 1 0,033188 | 0,014572 21 0,019394 | 0,003754

3 1 0,029144 | 0,020386 31 0,027344 | 0,004089

41 0,025345 | 0,019699 41 0,030701 | 0,004974

51 0,018112 | 0,018219 51 0,030121 | 0,006119

6 | 0,009766 | 0,012741 6 | 0,029617 | 0,007217

7 1 0,000000 | 0,000000 71 0,026016 | 0,008575

8 1 0,020950 | 0,008743

91 0,016159 | 0,008255

10 | 0,010788 | 0,006683

11 | 0,005844 | 0,005051

12 | 0,000000 | 0,000000

| Média | 0,023111 | 0,017123 || Média | 0,021693 | 0,006346

macao de distancia, é contornada no algoritmo SIDITRANS. Outra vantagem do algo-
ritmo SIDITRANS, em comparacao com o método de Luo e Hancock, é sua simplificacao
(uma vez que o método nao necessita mais da realizagao de operagoes morfologicas). Em
suma, pode-se verificar que ambos os métodos de interpolacao, apresentados neste capi-
tulo, superam as limitagoes dos métodos de Guo et al. e de Luo e Hancock, mostrados
na Se¢ao 2.5 e simplificam o processo de implementacao dos algoritmos.

Ao comparar ambos os métodos desenvolvidos, é possivel perceber visualmente que
o método SIDITRANS apresentou uma interpolacao mais suave, conforme se observa na
figura 5111 Também é possivel constatar, a partir das Figuras 5.13] e e da Tabela
Bl que o método SIDITRANS apresentou resultados mais proximos dos dados originais.
Por outro lado, o algoritmo SIMOL executou em menos tempo. A Tabela apresenta
o tempo para execugao em segundos dos algoritmos SIMOL e SIDITRANS em ambos os

experimentos. Como pode ser observado o algoritmo SIMOL foi mais rapido em todos os



CAFTLULO o, Whoo: FRANMBWORRK FARA RECUNSTRUGAUD UL ULJELTOUS 5D
5.3. CONSIDERAQCOES FINAIS 69

experimentos. O algoritmo SIDITRANS levou um tempo 16,6 vezes maior para executar
o primeiro experimento e, em média, 21,2 vezes maior no segundo experimento. Ao
aumentar as dimensoes dos slices utilizados (de 128 x 128 no primeiro experimento para
256 x 256 no segundo) o método SIMOL levou, em média, 3,29 vezes mais tempo para

executar, enquanto o método SIDITRANS tomou, em média, 4,15 vezes mais tempo.

Tabela 5.2: Tempo de execugao dos experimentos de interpolacao usando os algoritmos
SIMOL e SIDITRANS.

. Tempo de Execucao (em segundos
Experimento SINOL | SQIDI(TRANgS )
Exper. 1 0,3934 06,5200
Exper. 2 (primeiro par de slices) || 1,4762 28,2702
Exper. 2 (segundo par de slices) || 1,1134 25,7980

Em suma, o algoritmo SIDITRANS, apesar de consumir uma maior quantidade de
tempo de execugao, apresenta uma interpolacao mais suave e mais proxima dos dados
originais (o algoritmo SIMOL apresentou vozels incorretos em uma quantidade 2,3840
vezes maior que o método SIDITRANS).

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o framework WESS composto pelo aplicativo EMISS,
uma solugao desenvolvida para segmentar as imagens volumétricas, e pelos algoritmos de
interpolacao SIMOL e SIDITRANS, capazes de obter o volume de vozels que represente
a forma tridimensional da regiao de interesse segmentada no EMISS.

O uso do EMISS, em conjunto com um dos algoritmos de interpolacao, também apre-
sentados neste capitulo, permite, por exemplo, a criacao de volumes de vozxels a partir de
imagens médicas provenientes de exames de ressonancia magnética ou tomografia com-
putadorizada. Assim, este exemplo ilustra a possibilidade de uso do descritor $Hq Feature,

definido no capitulo anterior, em aplicacao médica.



Capitulo 6

Experimentos de Classificacao

6.1 Introducao

A fim de mostrar o potencial e validar a eficiéncia dos descritores 2Hq Feature e 3Hq
Feature apresentados no Capitulo [ alguns experimentos foram realizados, envolvendo
tarefas de classificacao.

O sistema de classificacao utilizado nos experimentos tem por base o uso de redes
neurais artificiais (NN). Para isto, foi empregada uma rede feed-forward multicamada com
back propagation projetada com 4~ entradas (para experimentos usando o 2Hq Feature) ou
8L entradas (para experimentos usando o 8Hq Feature), onde L é o nivel de decomposicao
utilizado no descritor. Cada 2H¢; (ou 3Hg;) é associado a uma entrada da rede neural,
conforme ilustrado na Figura [6.Il O nimero de saidas da rede depende do niimero de
categorias da base de dados utilizada.

A rede neural é treinada em batch mode, de modo que seus pesos e bias sao atualizados
somente depois de todo o conjunto de treinamento ter sido processado pela rede. Para
evitar o efeito de supertreinamento (over-fitting), foi utilizada a estratégia Early Stopping
para validacdo da rede (esta estratégia determina um ponto de parada no treinamento,
tentando encontrar um ponto 6timo de generalizagao). A fungao de transferéncia usada
é a tangente sigmoide hiperbolica.

As secoes a seguir descrevem os experimentos realizados e exibe os resultados obtidos,
avaliados em termos de curvas ROC e area sob a curva ROC (AUC). O conjunto de
dados em cada experimento é dividido randomicamente em trés partes: 60% das amostras
sao atribuidas ao conjunto de treinamento, 20% atribuidas ao conjunto de validacao e
20% atribuidas ao conjunto de testes. Validagao cruzada foi utilizada nos experimentos.
Convém esclarecer que, nos experimentos apresentados a seguir, um mesmo classificador
baseado em redes neurais é utilizado tanto para o 2Hq Feature, quanto para os demais

métodos utilizados para comparagao.

70
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Figura 6.1: Exemplo do esquema de uma rede neural recebendo representacoes 2H q; em
suas quatro entradas.

6.2 Primeiro Experimento: Classificacao Usando as Ba-
ses Kimia e MPEG-7

O primeiro experimento realizado utiliza o descritor 2Hq Feature para classificacao de
silhuetas bidimensionais. Para isto, foram utilizadas as bases de dados MPEG-7 CE-Shape
1 Part-B |Latecki et al. 2000], Kimia-99 (formada a partir de diferentes fontes na Internet,
inclui imagens com oclusoes, articulagoes e deformagoes) e Kimia-216 (formada a partir de
imagens da base MPEG-T7) [Sebastian et al. 2004]. A TabelaG.Illista as caracteristicas das
bases de dados utilizadas neste experimento. A Figural6.2] exibe uma amostra dos objetos

presentes na base MPEG-7 e o conjunto de objetos das bases Kimia-99 e Kimia-216.

Tabela 6.1: Descricao das bases de imagens utilizadas no primeiro experimento

‘ Base de dados H Kimia-99 ‘ Kimia-216 ‘ MPEG-7 ‘
Tipo de imagens silhuetas 2D | silhuetas 2D | silhuetas 2D
Nimero de classes 9 18 70
Imagens por classe 11 12 20
Total de imagens 99 216 1400

Tabela 6.2: Parametros utilizados no experimento para cada base de imagens.

Parametro

Valor

Kimia-99 ‘ Kimia-216 ‘ MPEG-7

Nivel de decomposi¢ao (L) 1 1 2
Familia Wavelet Haar Haar Haar
Tamanho do 2Hg; 256 256 256
Neuronios nas camadas escondidas 20 20 90
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cAFILULO 6. BAFPLRIMEBN1IOS DE CLASOINICAGACD
6.2. PRIMEIRO EXPERIMENTO: CLASSIFICAQAO USANDO AS BASES KIMIA E MPEG-7 73

Os resultados alcancados neste experimento sao comparados aos obtidos pelo trabalho
de Ebrahim et al. em [Ebrahim et al. 2008|. Os parametros utilizados para o calculo do
descritor 2Hq Feature sao apresentados na Tabela6.2l As imagens usadas tém dimensoes
256 x 256 nas trés bases de imagens deste experimento. A Tabela exibe os valores
de AUC obtidos para as trés bases de imagens deste experimento. A Figura expoe
as curvas ROC alcancadas com as bases de imagens Kimia utilizadas neste experimento.
A Figura mostra as curvas ROC provindas base de dados MPEG-7. O ganho com
relacao ao método de Ebrahim et al., em termos de area sob a curva ROC, foi de 0,07,
0,08 e 0,14 para as bases Kimia-99, Kimia-216 e MPEG-7, respectivamente, obtendo uma
classificagdo 6tima para as duas bases Kimia (o resultado ideal obtido nas bases Kimia

pode ser explicado pela pequena quantidade de dados em ambas as bases de imagens).

Tabela 6.3: Valores de AUC obtidos no primeiro experimento.

Area sob a curva ROC
2Hq Feature | Ebrahim et al.

Base de imagens

Kimia-99 1.00 0.93
Kimia-216 1.00 0.92
MPEG-7 0.96 0.82
Curva ROC (Kimia-99) Curva ROC (Kimia-216)
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Figura 6.3: Curvas ROC obtidas para as bases de dados: a) Kimia-99. b) Kimia-216.

Neste experimento, foram utilizadas bases de silhuetas 2D para avaliar o desempenho
do extrator 2Hq Feature. Os resultados apontam que o extrator proposto supera, em

termos de curva ROC e valores AUC, o método de Ebrahim et al. no qual se inspirou.
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Figura 6.4: Curvas ROC obtidas para as bases de dados MPEG-7 CE Shape 1 Part-B.
6.3 Segundo Experimento: Rotacao

Para avaliar a sensibilidade do método 2Hq Feature com relagao a transformagoes de
rotacao nas silhuetas, foram considerados dois cenérios: primeiramente, apenas o objeto
de consulta (query) é rotacionado; na segunda situagao, o método proposto é aplicado a
uma base de imagens contendo objetos com diversos graus de rotacao.

Para a realizacao do experimento, considerando-se o primeiro cenario descrito, a base
de dados MPEG-7 CE Shape 1 Part-B foi utilizada para treinamento. As imagens de
consulta (e somente estas) foram rotacionadas em angulos multiplos de cinco graus con-
seguindo assim um total de 72 rotacoes para cada objeto consultado.

A Tabela lista os parametros utilizados neste experimento, que consiste no uso
do extrator 2Hq Feature para classificacao das silhuetas utilizando a rede neural descrita
na Se¢ao [6.Il Neste experimento, a rede neural foi treinada com as imagens nao rota-
cionadas, ou angulo zero de rotacao, e testada com as imagens rotacionadas. As imagens
utilizadas tém dimensoes 256 x 256. Novamente, os resultados sao comparados ao método
de Ebrahim et al. A Figura exibe a variacao da area sob a curva ROC obtida ao

rotacionar os objetos de consulta.

Tabela 6.4: Parametros utilizados no primeiro cenario do experimento.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposicao (L) 2
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 2Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 100

Para uma situagao em que a base de dados contém objetos rotacionados em diversos

angulos, correspondente ao segundo cenério descrito no inicio desta secao, foi criada uma
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Figura 6.5: AUC obtida para cada angulo de rotagao.

base de imagens, denominada W-720%, formada a partir de dez imagens, de classes dife-
rentes, tomadas a partir da base MPEG-7 CE Shape 1 Part-B. Cada uma das dez imagens
foi rotacionada em angulos miltiplos de cinco graus, totalizando 72 rotagoes para cada
objeto. Assim, a base W-720 é constituida por 10 classes com 72 imagens cada, resultando

em 720 silhuetas. A Figura[6.6]ilustra uma amostra da base de imagens criada.
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Figura 6.6: Amostra dos objetos contidos na base de imagens W-720.
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A Tabela lista os parametros utilizados no segundo cenario previsto neste expe-
rimento. Novamente, o extrator 2Hq Feature é utilizado na classificacao das silhuetas,

conforme descrito na segao [6.Il As imagens utilizadas tém dimensoes 256 x 256 e os

TA base W-720 encontra-se disponivel através do endereco eletroénico
http://www.facom.ufu.br/ walter/hqf/database/.
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resultados sao comparados ao método de Ebrahim et al. A curva ROC obtida a partir
dos resultados encontrados ¢ ilustrada na Figura[6.7l A area sob a curva ROC obtida foi
de 0.990 para o método 2Hq Feature e de 0.892 para o método de Ebrahim et al.

Tabela 6.5: Parametros utilizados no segundo cenario do experimento.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposicao (L) 2
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 2Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 20
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Figura 6.7: Curva ROC obtida na classificacao da base W-720.

Como pode ser observado neste experimento, o extrator 2Hq Feature sofreu mais efeito
das transformacoes de rotacao quando a base de imagens nao continha objetos rotaciona-
dos, mas somente os objetos de consulta sao rotacionados, embora tenha tido um bom
desempenho para rotacoes de até dez graus. Para o caso onde ha rotagoes diversas, tanto
nas imagens da base de dados quanto nas imagens de consulta, o método proposto sofreu
menos o efeito das transformacoes aplicadas, com relacao ao método de Ebrahim et al.

Apesar do desempenho sofrido no primeiro cenéario deste experimento, é possivel uti-
lizar métodos de normalizacao de pose e, assim, tornar o método proposto invariante a

rotagoes (o método PCA tem sido tradicionalmente utilizado para este fim).
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6.4 Terceiro Experimento: Classificacao de Tumores de

Cancer de Mama

Massas anormais geralmente aparecem em mamogramas como regidoes mais densas.
Em geral, tumores malignos tém um contorno mais aspero, espiculado ou microlobu-
lado, enquanto massas benignas tém contornos mais suaves, arredondados/ovalados ou
macrolobulados. Entretanto casos atipicos também ocorrem como massas benignas es-
piculadas ou macrolobuladas e tumores malignos em formas mais suaves e arredondadas,
tornando a tarefa de classificacao um verdadeiro desafio |Guliato et al. 2[![[!L Rangayyan
et al. 2000 ,JAmerican College of Radiology, Reston, VA 1998, Homer 1997, Rangayyan
et al. 1997]

Neste terceiro experimento, o extrator 2Hq Feature é utilizado para classificar calci-

ficagoes de cancer de mama em massas benignas ou tumores malignos. As imagens que
compreendem esta base de dados provém de duas fontes diferentes. O primeiro conjunto
contém vinte contornos de mamogramas obtidos a partir do Screen Test: the Alberta Pro-
gram for the Early Detection of Breast Cancer [Alberta Cancer Board, Alberta, Canada

]
2004|. Estes mamogramas foram digitalizados através de um escaner Lumiscan 85 com

resolucao de 50pum e 12 bits por pizel. O conjunto possui 57 regides de interesse (ROIs),

dos quais 37 correspondem a massas benignas e 20 a tumores malignos {Guliato et al.
2010].
O segundo conjunto de imagens presente na base de dados deste experimento foi obtido
a partir do banco de dados de Mammographic Image Analysis Society (MIAS, UK) {MIA
2004| e da biblioteca de ensino do Foothills Hospital em Calgary, Canada. As imagens

do MIAS foram digitalizadas com resolucao de 50um, e as imagens do Foothills Hospital
digitalizados em resolucao de 62pm. Este conjunto inclui 28 massas benignas e 26 tumores
malignos.

Os contornos de cada massa foram manualmente desenhados por um radiologista es-
pecializado em mamografia. O banco de dados combinado pelos dois conjuntos de dados
totaliza 111 contornos, incluindo formas tipicas e atipicas de massas benignas (65) e tu-
mores malignos (46), e é referenciado neste trabalho como BC-111%. A classificagao dos
contornos é baseada em resultados de bidpsias. A Figura [6.§ exibe os contornos contidos
na base de dados utilizada neste experimento.

A Tabela[6.6] lista os parametros usados neste experimento. As imagens utilizadas tém
dimensoes 256 x 256. Os resultados obtidos sao comparados com os extratores Spiculation
Index (SIra) |Guliato et al. 2008b|, Fractal Dimension (FDrs) [Nguyen e Rangayyan
2006]I e Convexity Index (Clra) |Guliato et al.  2008al, aplicadlos sobre a assinatura
Turning Angle Function (T'A).

Os valores de area sob a curva ROC obtidos neste experimento sao mostrados na

2A BC-111 é uma base de acesso restrito, ndo estando disponivel publicamente para download.
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Figura 6.8: Subconjunto da base de imagens com contornos de tumores de cancer [Alto
et al. 2005]|.

Tabela 6.6: Parametros utilizados no terceiro experimento.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposicao (L) 1
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 2Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 20

Tabela A Figura exibe as curvas ROC obtidas com os extratores 2Hq Feature,
SIra, Clra e FDry descritos em |Guliato et al. 2008bl/Guliato et al. 2008al, Nguyen e
Rangayyan 2006]. A Tabela relaciona os valores de érea sob a curva ROC, obtidos
neste experimento, onde se nota um ganho minimo de 0,04 com relacao aos métodos

comparados.

Tabela 6.7: Valores de AUC obtidos no terceiro experimento.

‘ Extrator H Area sob a curva ROC ‘
2Hq Feature 0.98
SI 0.93
CX 0.92
FD 0.94

Neste experimento, pudemos verificar que o extrator 2Hq Feature é capaz de distinguir
entre massas benignas e tumores malignos, usando contornos de calcificagoes de mama.
Os resultados apontam que, em termos de curva ROC e AUC, o extrator proposto supera

outros extratores do estado-da-arte.
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Figura 6.9: Curva ROC obtida na classificacao de calcificagdes de cancer de mama.

6.5 Quarto Experimento: Classificacao de Objetos 3D

Espiculados e Arredondados

Como foi visto no experimento anterior calcificacoes de mama podem ser classificadas
analisando-se suas formas. Embora casos atipicos ocorram, a distin¢ao entre objetos com
formatos espiculados ou arredondados pode auxiliar no diagnostico destas calcificacoes.

Com isso em mente, foi criada a base de dados sintética W3BC-111 contendo objetos
tridimensionais espiculados e arredondados. Os objetos foram criados com a intencao de
manter caracteristicas visuais presentes nos contornos da base utilizada no experimento
anterior. Para uma breve comparacao, a Figura [6.10 exibe alguns dos objetos 3D da base
W3BC-111 juntamente com alguns contornos da base utilizada no experimento anterior.

Os objetos da base W3BC-111 sao divididos em duas classes, espiculados e arredonda-
dos, tendo 64 e 47 objetos, respectivamente, totalizando 111 objetos tridimensionais. Os
objetos sao definidos como volumes de vozrels com dimensoes 256 x 256 x 256 e disponiveis
no endereco eletronico http://www.pos.facom.ufu.br/ “walter/Database/.

Neste experimento, o extrator $Hq Feature foi utilizado na tarefa de classificacao dos
objetos da base, conforme descrito na Secao [6.Il. Os parametros sao dados na Tabela [6.8]

Os resultados deste experimento sao ilustrados na Figura [6.11]

Tabela 6.8: Parametros utilizados no quarto experimento.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposicao (L) 1
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 3Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 20
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Figura 6.10: a) Subconjunto dos objetos presentes na base W3BC-111 com caracteristicas
visuais semelhantes aos contornos em (b). b) Subconjunto de lesdes de mama base BC-

111.
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Figura 6.11: Curva ROC obtida na classificagao de objetos da base W3BC-111.

Como pode ser visto na Figura [6.11] o extrator $Hq Feature apresentou alta taxa

de precisao para distinguir entre formas arredondadas e espiculadas, o que o torna po-

tencialmente util para classificar lesoes de cancer de mama em imagens de tomografia

computadorizada ou ressonancia magnética.
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6.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados quatro experimentos envolvendo classificagao de
padroes realizados com o objetivo de avaliar o desempenho dos extratores de forma 2Hq
Feature e 3Hq Feature, descritos no Capitulo @]

Tendo a curva ROC e o valor de area sob a curva ROC como medidas de avaliacao
de desempenho, constatamos que os extratores propostos sao robustos na classificagao de
objetos contendo oclusoes, articulacoes e deformagoes, como as silhuetas da base Kimia-
99, e de objetos rotacionados, conforme verificado no segundo experimento utilizando a
base W-720. Também pode ser observado o 6timo desempenho dos referidos extratores
em distinguir tanto entre classes de objetos em geral, tais como as silhuetas das bases
Kimia-99, Kimia-216, MPEG-7, como objetos de dominios mais especificos, como o caso
da base de contornos de calcificacoes de mama e da base W3BC-111 de objetos espiculados
e arredondados.

Em suma, avaliando os quatro experimentos abordados neste capitulo, verificamos que
os extratores 2Hq Feature e 3Hq Feature alcangaram resultados superiores, em termos de
curvas ROC e valores AUC, na classificagao de forma de imagens e objetos 3D com relacao
a alguns métodos do estado-da-arte.

No capitulo seguinte sao apresentados experimentos realizados no contexto da recu-

peragao de imagens (ou objetos) baseada em contetido.



Capitulo 7

Experimentos de Recuperacao de

Formas Baseada em Conteudo

7.1 Introducao

Neste capitulo os extratores de forma propostos neste trabalho 2Hq Feature e 3Hq Fea-
ture, introduzidos no Capitulo[], sao avaliados em experimentos envolvendo a recuperacao
de formas baseada em contetudo.

O sistema de recuperacao de imagens/objetos por contetido utilizado neste trabalho
foi inspirado no trabalho proposto por Barcelos et al. em [Barcelos et al. 2008|. Este

sistema se baseia no uso de redes neurais artificiais, sendo dividido em trés fases:

e Treinamento: Uma rede neural, projetada conforme descrito na Secao do

capitulo anterior, é utilizada para realizar o treinamento dos dados.

e Mapeamento do HqFeature para um vetor de caracteristicas de alto nivel:
A rede neural treinada é utilizada para mapear o 2HqgFeature ou 3HqFeature,
obtido a partir de cada objeto do conjunto de dados de teste em um vetor cujo
numero de elementos é igual ao nimero de categorias da base de dados utilizada.
As representacoes mapeadas do Hq de todos os objetos no conjunto de teste sao

armazenados para uso no processo de busca por similaridade.

e A busca por similaridade: A dissimilaridade entre dois objetos é determinada
pela distancia entre suas representacoes mapeadas na fase anterior. Para isto, é

utilizada a distancia euclidiana.

Nas secoes a seguir sao descritos os experimentos, e sao exibidos os seus resulta-
dos, avaliados em termos de curvas Precisdo-Revocagao (curva média das consultas) e de
valores de ganho acumulativo descontado normalizado (NDCG) (veja Secao 23.3]). No

primeiro experimento a avaliacao é feita pelo teste Bull’s eye.

82
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7.2 Primeiro Experimento: Recuperacao Usando a Base
MPEG-7

No primeiro experimento de recuperacao baseada em contetdo, foi utilizada a base de
dado MPEG-7 CE Shape 1 Part-B, descrita anteriormente na Segao Os parametros
para este experimento sao fornecidos na Tabela[Z.Il As imagens utilizadas tém dimensoes
256 x 256.

Neste experimento, os resultados sao comparados ao trabalho de Pedrosa et al., expos-
to em |Pedrosa et al. 2011], em que propoem um extrator de forma baseado em pontos de
saliéncia, denominado D1. Os extratores 2Hq Feature e D1 foram avaliados de acordo com
o teste Bull’s eye |Latecki et al. 2000], comumente utilizado na avaliagdo do desempenho

em recuperacao de imagens por conteido com a base de dados MPEG-7. Neste tipo de

teste, cada imagem da base é utilizada como consulta, e para cada consulta, conta-se a
quantidade de imagens relevantes entre os 40 objetos mais similares retornados. Para
cada consulta, tem-se um maximo de 20 imagens relevantes (acertos). O teste Bull’s eye
mede a razao entre o nimero de objetos relevantes recuperados e a quantidade maxima
possivel de acertos que é de 28.000 (1.400 consultas, cada uma com um maximo de 20
acertos). A Figura [[I] exibe, para cada classe da base MPEG-7, a taxa de recuperagao
do 2Hq Feature e do D1 de acordo com teste Bull’s eye aplicado aos extratores. A média
alcancada para a base inteira foi de 0,5136, para o extrator D1, e de 0,8096 para o 2Hq

Feature (o ganho foi de 0,2960 em termos de precisao do teste bull’s eye).

Tabela 7.1: Parametros utilizados no primeiro experimento de recuperacao.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposicao (L) 2
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 3Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 90

Teste Bull's eye (MPEG-T)
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Figura 7.1: Resultados do teste Bull’s eye para os extratores 2Hq Fature e D1.

Na Figura estao os 19 primeiros resultados de consultas realizadas neste experi-

mento. Na primeira coluna de cada linha aparece o objeto da consulta. Os objetos de
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consulta pertencem as classes bone, hcircle, beetle, cattle, device2, flatfish, personal car e

turtle.

VS LSS LS
%Eli']]]]]]]]]]]]]]]]]]

Figura 7.2: Consultas realizadas na base MPEG-7 (linhas correspondem a consultas,
primeira coluna exibe objeto de consulta).

Como pode ser visto, o extrator 2Hq Feature conseguiu excelentes resultados em algu-
mas classes de imagens da base MPEG-7, além de resultados inferiores em outras classes.
A Tabela lista os valores obtidos para cada classe no teste Bull’s eye aplicado ao
extrator 2Hq Feature. De um modo geral, o extrator teve um bom desempenho ao buscar
por imagens similares, conforme mostrado na Figura Na comparagao com o extrator
D1, proposto em [Pedrosa et al. 2011], verificou-se que o 2Hq Feature superou o D1 em

67 classes.

Tabela 7.2: Resultado da recuperagao de cada classe no teste Bull’s eye aplicado ao

extrator 2Hq Feature.
bootle 1,0000 || heart 1,0000 || rat 0,9050 || Imfish 0,5950

brick 1,0000 || shoe 1,0000 || watch | 0,9050 || ray 0,5875
car 1,0000 || stef 1,0000 || crown | 0,9000 || octopus | 0,5775
carriage | 1,0000 || teddy 1,0000 || apple | 0,8600 || elephant | 0,5675
cellular | 1,0000 || truck 1,0000 | dog 0,8600 || jar 0,5400

children | 1,0000 || deviced | 0,9925 || pocket | 0,8200 || camel 0,5300
chopper | 1,0000 || pencil | 0,9750 | bone 0,8150 || turtle 0,5225

Continua na proxima pagina
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Continuacao da pagina anterior

deviceO | 1,0000 || misk 0,9575 || comma | 0,7900 || spoon 0,4675
devicel | 1,0000 | flatfish 0,9525 || frog 0,7850 || chicken 0,4600
device3 | 1,0000 || glas 0,9525 || classic | 0,7750 || sea snake | 0,4475
device4 | 1,0000 || horseshoe 0,9525 || cup 0,7575 || deer 0,4325
device6 | 1,0000 || key 0,9525 || guitar | 0,7425 || butterfly | 0,4075
device7 | 1,0000 || personal car | 0,9525 | hat 0,7425 || lizzard 0,3625
device8 | 1,0000 || fork 0,9325 | fish 0,7300 || horse 0,3275
device9 | 1,0000 | cattle 0,9200 || bat 0,6925 || bird 0,2950
face 1,0000 || device2 0,9100 || spring | 0,6725 || fly 0,2475
fountain | 1,0000 || bell 0,9050 || tree 0,6500

hcircle 1,0000 || hammer 0,9050 || beetle | 0,6450

7.3 Segundo Experimento: Recuperacao Usando a PSB

Para o segundo experimento deste capitulo foi utilizada a base de objetos do Princeton
Shape Benchmark (PSB) [Shilane et al. 2004], formada por objetos adquiridos em diversas
fontes pela Internet. A base contém 1.814 objetos tridimensionais, divididos em um total
de 161 classes de diferentes tamanhos.

Os objetos da PSB sao definidos como malhas de triangulos; portanto, tiveram que ser
convertidos em volumes de vozels a fim de se aplicar o extrator $Hq Feature. Cada objeto
convertido passou a ter entao as dimensoes 256 x 256 x 256 vozels. A Figural[7.3l apresenta
uma amostra dos objetos pertencentes a PSB (ja convertidos a volumes de vozels). A

Tabela [7.3] lista os parametros utilizados neste experimento.

Figura 7.3: Amostra dos objetos da base PSB utilizados no segundo experimento.
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Tabela 7.3: Parametros utilizados no segundo experimento.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposigao (L) 1
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 3Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 180

O PSB ja fornece os conjuntos de treinamento e de teste, em que divide a base de
objetos igualmente. Para este experimento, usando o sistema CBIR projetado como
descrito na Secao [ZIl o conjunto de validacdao, que soma 20% da base, foi retirado do
conjunto de testes fornecido pela PSB. Os resultados obtidos na recuperagao de objetos
sao comparados a outros métodos do estado-da-arte. A Figura[l.4ltraz a curva de precisao-
revocagao obtida na recuperacao com o uso do extrator $Hq Feature e outros extratores
reportados em [Shilane et al. 2004]. Na Figura[l.5 a comparagao é feita com os métodos
NMF, DSR, DBF, ICA e PCA descritos em [Dutagaci et al. 2010]. Na tabela Sa0
exibidos os valores de NDCG obtidos para cada extrator. O ganho minimo verificado, em
termos de valores NDCG, foi de 0.103.
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Figura 7.4: Curvas precisao-revocacgao comparando o 3Hq Feature com os extratores
definidos em [Shilane et al. 2004].

A Figura ilustra os dez primeiros resultados para as consultas realizadas no ex-
perimento. Cada linha corresponde a uma consulta realizada. Na primeira coluna é
representada a imagem consultada.

Como pode ser visto, o extrator $Hq Feature mostrou um desempenho, em termos de
curvas de Precisao-Revocacao e valores NDCG, melhor que outros métodos do estado-da-
arte. A Tabela[Z.3lista as 40 classes em que o extrator proposto teve melhor desempenho.
A Tabela relaciona as 40 classes com os menores valores de NDCG obtidos. A Figura
[[Jilustra os valores de NDCG alcancados para cada classe da base PSB usando o extrator
3Hq Feature.
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Figura 7.5: Curvas precisao-revocacgao comparando o 3Hq Feature com os extratores
definidos em [Dutagaci et al. 2010].

Tabela 7.4: Valores de DCG obtidos no segundo experimento.

| Método extrator | NDCG |
3Hq Feature 0.771
CRSP [Papadakis et al. 2007] 0.668
DSR [Vranic 2004] 0.665
DBF [Akgil et al. 2009,[Akgil et al. 2007] | 0.659
ICA |[Dutagaci et al. 2010] 0.655
NMF [Dutagaci et al. 2010] 0.650
LED [Chen e Ouhyoung 2002] 0.643
PCA |Dutagaci et al. 2010] 0.634
REXT [Vranié¢ 2003] 0.601

Figura 7.6: Resultado de consultas realizadas na PSB (linhas correspondem a consultas,
primeira coluna exibe objetos de consulta).
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Tabela 7.5: Classes com melhor desempenho, em termos de valores NDCG, usando o $Hq

Feature.
vase liquid container 1,0000 || wrench tool 0,9610
axe blade 1,0000 || chess piece 0,9606
gear wheel 1,0000 | covered wagon vehicle | 0,9584
screwdriver tool 1,0000 || desk lamp lamp 0,9540
submarine sea vessel 1,0000 || ice cream 0,9505
book 1,0000 || church building 0,9482
slot machine 1,0000 || sink 0,9482
dome church building 0,9960 || desk with hutch desk | 0,9413
fireplace 0,9919 || butcher knife blade 0,9378
hat 0,9909 || chess set 0,9361
pickup truck vehicle 0,9865 | glider airplane 0,9295
glass with stem liquid container | 0,9834 || dragon fantasy animal | 0,9283
bench seat 0,9826 || train car train 0,9270
newtonian toy 0,9814 || eyeglasses 0,9237
tv display device 0,9781 | school desk furniture | 0,9132
hot air balloon balloon vehicle 0,9775 || gazebo building 0,9111
computer monitor display device | 0,9774 || helicopter aircraft 0,9102
potted plant plant 0,9673 || palm tree 0,9099
barren tree 0,9653 || round table 0,9030
mailbox 0,9621 || electrical guitar guitar | 0,9024

Tabela 7.6: As 40 classes com os menores valores de NDCG obtidos no experimento.

snake animal 0,6410 || sailboat with oars sailboat | 0,5508
one peak tent tent | 0,6361 || walking human 0,5476
butterfly insect 0,6359 || skyscraper building 0,5410
bee insect 0,6303 || two story home building 0,5332
tire wheel 0,6300 || enterprise like spaceship 0,0326
desktop computer | 0,6275 || ant insect 0,5272
dining chair chair | 0,6237 || dog quadruped 0,0254
race car car 0,6229 || space shuttle spaceship 0,0221

Continua na proxima pagina
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standing bird bird 0,6147 | streetlight lamp 0,5192
semi vehicle 0,6093 | antique car car 0,5136
ladder 0,6072 || hand body part 0,5077
torso body part 0,5887 | shark underwater creature | 0,4952
snowman 0,5852 || feline quadruped 0,4798
helmet hat 0,5834 | acoustic guitar guitar 0,4603
multiple peak tent tent | 0,5814 || human arms out human 0,4573
city 0,5813 || shovel tool 0,4462
barn building 0,5775 || wheel 0,4397
bush plant 0,5764 | phone handle 0,4246
lighthouse building 0,5720 || large sail boat sailboat 0,4187
microchip 0,5673 | rifle gun 0,3743

Princeton Shape Benchmark

NDCG

80
Classes

Figura 7.7: Valores de NDCG obtidos para cada classe usando o 3Hq Feature.

7.4 Terceiro Experimento: Recuperacao Usando a Base
W3BC-111

Para o terceiro experimento, o extrator 3Hq Feature foi aplicado a base sintética
W3BC-111 de objetos espiculados e arredondados, descrita anteriormente na Secao [6.5]
Os parametros utilizados sao dados na Tabela [[.7. Os objetos da base tém dimensoes
256 x 256 x 256. A curva Precisao-Revocagao obtida neste experimento é dada na Figura
78l O valor NDCG foi de 0.9971.

A Figura ilustra os dez primeiros resultados para consultas na base de dados
W3BC-111. O objeto de consulta é exibido na primeira coluna da figura.

Como se vé neste experimento, o extrator $Hq Feature conseguiu obter uma precisao
ideal até pouco mais de 80% de revocacao. O valor de NDCG obtido neste experimento
foi de 0,9971. Os resultados verificados sugerem o 3Hq Feature como uma boa ferramenta,

para a recuperacao de objetos espiculados e circunscritos.
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Tabela 7.7: Parametros utilizados no terceiro experimento de recuperacao.

‘ Parametro H Valor ‘
Nivel de decomposigao (L) 1
Familia Wavelet Haar
Tamanho do 3Hg; 256
Neuronios nas camadas escondidas 20

W3BC-111
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Figura 7.8: Curva precisao-revocagao obtida na aplicacao do 3Hq Feature sobre a base
W3BC-111.
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Figura 7.9: Resultado de consultas realizadas na base W3BC-111 (linhas correspondem a
consultas, primeira coluna exibe objetos de consulta).

7.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns experimentos realizados no contexto da re-
cuperacao baseada em contetido. Os resultados foram avaliados em termos de curvas
Precisao-Revocacao e de valores NDCG, mostrando um bom desempenho dos extratores

propostos. O primeiro e segundo experimentos mostraram que tais extratores sao capazes
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de um bom desempenho na recuperagao de objetos em geral. Na base de imagens MPEG-
7, 23 classes foram capazes de recuperar todas as imagens relevantes no teste Bull’s
eye, e somente 16 classes obtiveram uma recuperacao abaixo de 0,60. Para a base PSB
percebeu-se que, dentre as 40 classes com melhor desempenho na recuperacao, a maioria
consiste de objetos manufaturados (em contraste com objetos encontrados na natureza).
No terceiro experimento, usando uma base de dados com objetos tipicos de algumas
aplicacoes médicas, podemos notar um excelente desempenho do extrator $Hq Feature.
Pode-se concluir, portanto, que os extratores 2Hq Feature e 3Hq Feature, em conjunto
com o sistema de recuperacao baseado em redes neurais, mostram bons desempenhos e
até superam, em termos de curvas Precisao-Revocacao e valores DCG, alguns métodos do

estado-da-arte.



Capitulo 8
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusoes obtidas a partir dos experimentos re-
alizados ao longo do presente trabalho, no que diz respeito ao framework e aos extratores
de forma desenvolvidos. Ao final do capitulo, sao sugeridos possiveis novos experimentos

e linhas de investigacao futuras.

8.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou diversas contribuigoes: primeiramente, foi desenvolvido um
framework, denominado WESS, para realizar desenhos de contornos e reconstrucao tridi-
mensional. O framework consiste do aplicativo EMISS, que permite desenhar e salvar
contornos em imagens, e dos métodos de interpolacao SIMOL e SIDITRANS, tteis na
tarefa de reconstrucao tridimensional dos contornos obtidos. Foi visto que os métodos de
interpolagao propostos apresentaram bons resultados e superam as limitagoes presentes
nos dois métodos tidos como inspiracao para o desenvolvimento do SIMOL e do SIDI-
TRANS. Também foi visto que, entre os métodos de interpolacao propostos, o SIMOL,
embora seja mais rapido (executou em um tempo 16,6 menor), apresentou mais erros de
interpolagao (cerca de 2,38 vezes mais de erro) com rela¢ao ao método SIDITRANS.

Outra contribuicao deste trabalho, e de maior peso, foi o desenvolvimento de extra-
tores 2Hq Feature e 3Hq Feature, aplicados para a caracterizacao de formas em silhuetas
2D e 3D, respectivamente. Os descritores definem operagoes de redimensionamento e
decomposicao e fazem uso da curva de Hilbert e da transformada discreta de wavelet.

Também foi possivel observar bons resultados nos experimentos utilizando a base de
contornos de lesoes de mama e a base sintética W3BC-111 de objetos 3D criados a par-
tir da base BC-111 (nos experimentos realizados os métodos propostos superaram outros
métodos do estado-da-arte). Estes experimentos tornam promissor o uso dos extratores
de forma, propostos neste trabalho, para caracterizar formas, tanto bi quanto tridimen-

sionais, com o objetivo de apoiar o diagnostico de cancer de mama.
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Outro fator que pode ser verificado durante a realizagao dos experimentos ¢ da quan-
tidade de neurénios nas camadas escondidas da rede neural que, para cada experimento,
variou conforme o nimero de classes da base de dados utilizada. Assim, bases com re-
lativamente poucas classes, como a Kimia-99, Kimia-216, BC-111 e W3BC-111, tiveram
otimos resultados utilizando 20 neurénios em cada camada escondida da rede neural. Por
outro lado, para as bases MPEG-7 e PSB, bons resultados surgiram quando a quantidade
de neurdnios nas camadas escondidas aumentou para 90 e 180, respectivamente.

E importante notar também o ganho obtido com relacio a reducao da quantidade de
dados, principalmente nos experimentos com bases de objetos 3D. O uso da rede neural
contribuiu ainda mais com a reducao de dados dos descritores, obtendo uma representacao

bastante compacta para os objetos e imagens usados nos experimentos.

8.2 Trabalhos Futuros

A anélise de resultados obtidos nos experimentos realizados neste trabalho mostrou a
superioridade, com relacao as medidas de avaliagao utilizadas, dos métodos extratores pro-
postos em comparacao com outros métodos do estado-da-arte. Porém algumas melhorias
podem ser realizadas em trabalhos futuros.

Os extratores propostos sao invariantes a transformagao de translacao e, como pode ser
visto nos experimentos realizados, embora o 2Hq Feature seja sensivel a transformacoes
de rotacao, o uso de algum método de normalizacao de pose pode tornar os métodos
propostos invariantes a rotacao. Os experimentos realizados mostram a robustez do 2Hq
Feature com relacao a efeitos de oclusao, articulacao e deformagoes. Também pode ser
considerada a criacao de novas bases de dados para testes de escalabilidade!.

Os extratores propostos realizam a decomposicao de imagens, ou objetos 3D, em di-
versas sub-regioes, que sao processadas de maneira independente. Uma possivel melhoria
no tempo de execugao para a obtencao dos extratores consiste no uso de técnicas de pro-
cessamento paralelo. Uma vez que cada sub-regiao seja processada em paralelo, o ganho
no tempo de execucao pode ser bastante proveitoso no caso do $Hq Feature, devido a
grande quantidade de dados presente em um volume de vozxels.

O uso da rede neural para a redugdo da dimensionalidade (abordagem utilizada nos
experimentos de classificacdo apresentados no Capitulo [7]) faz com que os extratores pro-
postos se tornem métodos supervisionados. Em uma tentativa de se obterem métodos
nao-supervisionados, pode-se verificar o efeito do uso de uma rede neural nao supervisio-
nada.

Uma vez que o extrator $Hq Feature nao trabalha diretamente com a representacao

geométrica da forma, pode ser estudada a aplicacao do extrator para a caracterizagao de

LA palavra “escalabilidade"néo existe oficialmente no idioma Portugués, porém é utilizada aqui como
traducao de scalability.
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texturas. Para isto, serao necessarias pequenas modificacoes nos métodos de reconstru-
¢ao tridimensional, a fim de levar em conta informacoes de textura presente nos slices.
Também pode ser estudado, nesta possivel abordagem para caracterizagao de texturas, o
uso dos coeficientes de detalhes obtidos na transformada discreta de wavelet (no trabalho
desenvolvido nesta dissertagao foram utilizados apenas os coeficientes de aproximagao
para efeito de subamostragem de dados).

Analisando os experimentos realizados neste trabalho, nota-se que, para um bom de-
sempenho nos testes, pode-se variar a quantidade de neur6nios necessaria nas camadas
escondidas da rede neural. Embora este trabalho tenha utilizados valores empiricos para
este parametro, trabalhos futuros certamente serao conduzidos com o objetivo de encon-
trar uma maneira de calcular o parametro em questao (acreditando que o valor ideal seja

dependente da quantidade de classes e/ou elementos presentes em cada base de dados).
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