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Resumo

A recuperagao de imagens é um ramo oriundo da recuperagao de informagao
que vem recebendo grande enfoque atualmente. E dentro deste novo ramo a recu-
peracao baseada em formas é uma das tarefas mais dificeis. Assim, esse trabalho
explora os principais aspectos de recuperacao baseada em forma: a representagao
e a descricao de formas, que visam extrair as principais caracteristicas da forma,
e também medidas de similaridade, que sao utilizadas na comparagao entre dois
vetores de caracteristica resultantes da extracao de caracteristicas. Diversos des-
critores de diferentes classes sao abordados dando uma visao geral de como pode
ser realizada a recuperacao baseada em forma.

Considerando ainda os descritores, importantes aspectos podem ser apontados
como sendo desejaveis, sendo a invariancia a transformacoes geométricas um dos
principais. Assim, os descritores sao analisados quanto a sua invariancia a trans-
formagoes, e algumas normalizagoes no sentido de tornar os descritores invariantes
também sao analisadas.

Um descritor novo e bastante promissor, por ser invariante a tais transforma-
¢oes, ¢ o descritor saliéncias do contorno. Por isso este ¢ amplamente discutido
nesse trabalho. Sua obtencao é realizada através do uso de esqueletos sendo que
cada saliéncia ¢ associada & uma extremidade do mesmo, e este por sua vez é obtido
através da transformada imagem floresta. Um CBIR baseado em forma utilizando

saliéncias é implementado e seus resultados discutidos.
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Abstract

Image retrieval is an offshoot of information retrieval, which has received growing
attention. Within this new offshoot the area of shape-based retrieval has shown
itself to be one of the most difficult tasks to perform successfully. It is therefore
the purpose of this work to explore the main aspects of shape-based retrieval: the
representation and the description of shapes, which aim at extracting the main
shape forms, as well as the similarity measurements which are used in the com-
parison between two characteristic vectors which are the result of characteristic
extraction. Various descriptors of different classes are covered giving a general
view of how shape based retrieval can be carried out.

When given further consideration these descriptors are able to point out some
desirable aspects, with the invariance to geometric transformations being one of the
principal ones. Therefore the descriptors are analyzed to their degree of invariance
to transformations, also normalizations in the sense of making the descriptors
invariant are analyzed.

One new descriptor, contour saliences, in particular shows promising results
as it is invariant to such transformations. For this reason the subject is widely
discussed in this work, its retrieval is carried out through the use of skeletons
being that each saliency is associated to an adjoining extremity, and this is obtained
through the use of the image forest transform. A CBIR based on shape that uses

salience is implemented and the final results are discussed.
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Introducao

,

O uso de imagens é antigo, pré-histérico na verdade: muitos povos antigos
costumavam desenhar cenas de seu cotidiano em paredes de cavernas. O que
surpreende é que hoje, milhares de anos depois, qualquer ser humano é capaz de
compreender fatos da vida de pessoas que viveram hé tanto tempo. Uma imagem
tem a propriedade de ser universal, no sentido de que qualquer cidadao do planeta
e em qualquer época pode compreender o significado dela; exatamente por isso
pode-se compreender hoje o que antepassados do homo sapiens deixaram inscrito
em cavernas hé milhares de anos. Uma imagem transpoe qualquer barreira seja ela
temporal ou idiomatica e nao exige conhecimento prévio como a escrita, que pode
até mesmo ser perdida com o tempo caso este conhecimento nao seja passado para
geracoes futuras. Por isso, ha tempos, sabe-se que uma imagem pode expressar
idéias, acoes, sentimentos, até melhor do que palavras: “uma imagem vale mais
que mil palavras”, € um velho provérbio incansavelmente repetido em véarias partes
do mundo e por povos de varias culturas.

As técnicas de processamento de imagens comecaram a ser utilizadas por jornais
no inicio da década de 20 quando ocorreu a primeira transmissao de imagem via
cabo submarino, entre Londres e Nova lorque. Como a qualidade da imagem era
comprometida pela transmissao, havia a necessidade de melhoramentos. Desde
entao, o processamento de imagem passou a ser amplamente estudado, pois a

partir daquele momento surgiu a necessidade de codificar e decodificar a imagem



e muitas vezes melhora-la, inserir certos efeitos, modificar o tamanho, etc. [22].

Com o tempo e com as melhorias em termos de equipamentos as imagens se
tornaram cada vez mais importantes, algumas éreas incorporaram o seu uso, algu-
mas surgiram em func¢ao do uso de imagens, e outras passaram a fazer uso massivo
delas. Como pode ser percebido, imagens sao usadas para diversos fins: na comu-
nicacao as imagens dao dinamismo a linguagem, na medicina sao de fundamental
importancia para os exames médicos, na seguranca garantem o uso de senhas con-
fidveis, além de outras aplicagoes, tais como sensoriamento remoto, construcao de
prototipos, etc. Por isso, a quantidade de informagao visual circulando e sendo
usada é gigantesca, o que torna necessario o uso de maneiras eficientes de armaze-
nar, manter e recuperar imagens.

A recuperagao de imagens, ou recuperagao baseada em contetido como também
é chamada, é algo bastante recente posto que surgiu da recuperagao de informacao.
Até porque deve se levar em consideracao que ha algum tempo atras a preocupagao
dos cientistas era em otimizar e conseguir espaco para armazenamento. A partir do
momento que isso deixou de ser a principal preocupagao, o acimulo de informagao
se tornou maior, fazendo com que surgisse a “Recuperagao” pois era necessario
encontrar informacao de forma rapida em uma grande colecao de dados. E como
nao poderia deixar de ser, a recuperagao de imagens usou a experiéncia que se tinha
até entao em &reas similares: a propria recuperagao de informacao, em Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados e reconhecimento de imagens.

Com base em experiéncias e com mais pesquisas surgiram o CBIRs (CBIR -
Context Based Imagem Retrieval), que sao os sistemas que realizam a recuperagao
de imagens. Diante destes, algumas observacoes podem ser feitas: os elementos
usados na recuperagao, a maneira como as imagens sao descritas, a maneira como
a consulta serd submetida, a maneira utilizada para comparar imagens, etc. A

recuperagao baseada em contetido pode ser feita considerando principalmente trés



aspectos: cor, forma e textura, sendo que se pode utilizar apenas um destes ou
mesmo uma combinacao deles. Em algumas situagoes, a forma é o aspecto mais
importante [47], sendo que invariancia quanto a transformagoes é imprescindivel:
as caracteristicas de uma forma devem se manter constantes & medida que a ima-
gem ¢ rotacionada, transladada, etc. Bons descritores devem ser empregados na
representacao das imagens garantindo invariancia. Alguns sistemas permitem que
o usuario faca um esbogo ou especifique através de palavras o que se deseja buscar,
porém o mais comum ¢é utilizar imagem consulta. Sobre a maneira de comparar
imagens, é fundamental que seja adequada ao tipo de descritor em uso e que seu
célculo nao demande muito tempo.

Contudo, pode se dizer que o coracao de um sistema de recuperagao de ima-
gens é o descritor empregado, afinal, uma imagem deve ter suas caracteristicas
representadas adequada e eficientemente para permitir boa recuperacao. Assim o
estudo de novos e bons descritores é fundamental para garantir que haja o desen-
volvimento da recuperacgao de imagens. O descritor saliéncias do contorno, que é
recente e possui invaridncia a transformagoes geométricas, é bastante promissor e
por isso sera tratado neste trabalho [47; 46; [45].

E importante ressaltar que invaridncia sozinha nao garante a qualidade do
descritor, outros aspectos devem ser analisados e nao esté claro na literatura se
existem problemas na descri¢ao e na recuperacao de imagens usando o descritor
saliéncias. Com isso, é objetivo deste trabalho a aplicacao desse descritor em uma
base de dados heterogénea obtendo as possiveis dificuldades para que possam ser
posteriormente resolvidas.

Quanto a estruturagao deste trabalho seguem abaixo as principais considera-
coes.

O primeiro capitulo trata de conceitos basicos abordando os principais assun-

tos que serao necessarios na compreensao das técnicas apresentadas nos capitulos



seguintes.

O segundo capitulo trata dos CBIRs, assim, a recuperacao de informagao tam-
bém é discutida, j& que desta nasceu a recuperacao baseada em conteudo. E
dentro da recuperacao de informacao algumas métricas para medir a eficiéncia dos
sistemas de recuperagao de informacgao sao apresentadas.

O terceiro capitulo, visa dar uma idéia geral sobre a recuperacao baseada em
forma, diversos descritores de forma sao apresentados, bem como normalizagoes
para torna-los invariantes a transformagoes geométricas. Medidas de similaridade
sao apresentadas ao final do capitulo.

O quarto capitulo apresenta o descritor saliéncias do contorno, que é obtido
via esqueletizacao. Um método bastante robusto chamado transformada imagem
floresta (IFT) é utilizado para extrair os esqueletos das formas, e por isso também
é exposto neste capitulo.

O quinto capitulo trata de aspectos da implementagao de um sistema de recu-
peracao baseada em contetido usando saliéncias, tais como os modulos utilizados,
as ferramentas, etc.

O sexto e ultimo capitulo discute os resultado obtidos no sistema implementado.



Capitulo 1

Conceltos Basicos

Alguns dos conceitos fundamentais na area de processamento de imagens, assim
como conceitos mais complexos merecem um capitulo a parte para que nao desviem
o foco de atencao no momento em que forem necessarios, alguns desses conceitos

sao apresentados neste capitulo.

1.1 Imagens

Véarios conceitos devem ser compreendidos e algumas observagoes realizadas quando
se trabalha com imagens, uma dessas observacgoes, e que antecede a qualquer pro-
cessamento é a captura, que pode ser feita através de maquinas fotogréficas, came-
ras de televisao, etc. Imagens sao de natureza analdgica, e para o processamento
digital, obviamente necessita-se de imagens digitais. Realiza-se uma conversao
analdgico-digital para a obtengao desta. Em alguns casos o dispositivo utilizado
na captura efetua essa conversao, por exemplo cameras digitais. Do contrario,
algum dispositivo digitalizador, tal qual um scanner, pode ser utilizado. Todavia,
existe também a opgao de sintetizar a imagem em um computador.

A partir do momento que se possui uma imagem digital “em maos”, é necessério
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compreendé-la em sua esséncia antes de se realizar qualquer processamento: como
é armazenada, como é representada ou constituida, como altera-la, etc, sao ques-
tionamentos que devem ser feitos para que se chegue de fato nessa compreensao.
Uma imagem ¢é constituida de pequenas unidades chamadas pizels. Do ponto de
vista de representacao cada pizel ¢ considerado um ponto e uma imagem bidimen-
sional é uma fungao representada sob forma de matriz cujos elementos sao pontos.
Computacionalmente, uma imagem possui um determinado formato e um pizel
nao é um ponto mas sim a junc¢ao de trés pontos de cores distintas que ao final
produzem uma cor desejada. Normalmente, utiliza-se o sistema RGB, no qual um
pizel &€ a unido de um ponto vermelho, um verde e um azul (Red, Green e Blue), a
variagao na intensidade de brilho de cada uma destas cores ira produzir diferentes
tonalidades no pizel resultante. No caso de imagens monocromaticas um pizel é
apenas um ponto com um determinado nivel de intensidade de brilho, comumente
se utiliza uma variagao de 0 a 255 nestes niveis.

Computacionalmente, ha ainda outra grande preocupagao: o armazenamento.
Uma imagem pode ser armazenada sob varios formatos, cada qual com uma apli-
cagao considerada mais adequada. Por exemplo, imagens como fotografias, que
sao constituidas essencialmente de sombras e grandes variacoes de cor e brilho,
necessitam de formatos que permitem boa visualizacao das intimeras cores e que
nao ocupe muito espaco em disco quando armazenadas. Portanto o formato a ser
utilizado devera “encolher”, ou seja, comprimir a imagem sem permitir a perda ex-
cessiva de qualidade, ja que pequenas perdas nao sao percebidas pelo olho humano.
Ja imagens mais simples, com poucas cores, poderao ser armazenadas como um
mapeamento de bits, cuja principal vantagem ¢ a facilidade com que o hardware
ira interpretar este formato, pois nao ha a necessidade de descomprimir a imagem
antes de visualizé-la.

Uma grande restricao no uso da compressao é que quanto maior a sua taxa em
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uma imagem maior serd degradacao da qualidade, contudo, alguns formatos espe-
ciais permitem excelentes taxas de compressao sem grandes perdas de qualidade,
o que torna a compressao um grande beneficio.

A partir do que foi expostos algumas definicoes devem ser feitas:

Definicao 1.1 (Imagem). Arte de representar uma pessoa, um objeto, uma pai-
sagem, uma figura ou uma abstracao, através de desenhos, tracos, figuras geomé-
tricas, modelagem ou fotografia, [5].

Definigao 1.2 (Imagem Digital). Discretizagcao de uma imagem de tonalidade
cinza ou colorida, em duas ou trés dimensoes, onde € atribuido a cada coordenada,

um ou trés valores numeéricos, 0s quais representam o tom de cinza ou 0s tons de

vermelho, verde e azul da respectiva coordenada ™ [5].

Definigao 1.3 (Elemento da Imagem). Menor informa¢ao de uma imagem

digital. Suas caracteristicas sao suas coordenadas e seu(s) valor(es) numérico(s),
[3]-
Encontra-se na literatura, como sindénimo para “elemento da imagem”, o termo

“elemento da figura” e as abreviaturas de “picture element’ - “pizel’ e “pel’, [5].

Defini¢ao 1.4 (Imagem Monocromatica). Imagem digital bidimensional com

um tom de cinza associado a cada pizel, [5)].

1.1.1 Caracteristicas de uma imagem digital
Definigdo 1.5 (Regido). E um subconjunto de uma imagem, [5].

Definigao 1.6 (Vizinhanga-de-4). Dentro de uma regiao quadrada contendo
nove elementos, o elemento central é tomado como base e 0s 4 elementos alinhados

horizontalmente e verticalmente com tal elemento definem sua vizinhang¢a-de-4.

!Esta definicdo expressa as caracteristicas do modelo RGB de cores e ¢ facilmente adaptével
a outros modelos.
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Definigao 1.7 (Vizinhanga-de-8). Uma regiao quadrada contendo nove, e nao
mais que nove, elementos de uma imagem, menos o elemento central, ¢ dita

vizinhanga-de-8 do elemento no centro desta regiao, [5].

Definig¢ao 1.8 (Borda). A borda de uma regiao é composta pelos elementos per-
tencentes a esta regiao, cuja vizinhanca-de-8 contenha pelo menos um elemento

fora da mesma, [J].

Definigao 1.9 (Contorno). O contorno de uma regidgo é composto pelos elemen-
tos pertencentes ao complementar desta regiao, cuja vizinhanga-de-8 contenha pelo

menos um elemento dentro da mesma, [5].

Definigao 1.10 (Fronteira). A fronteira é composta pelos elementos que divi-
dem partes distintas de uma regiao, assim, um contorno ou uma borda podem ser

chamados de fronteira, pois separam a parte interna da parte externa de um objeto.

Defini¢ao 1.11 (Ruido). Tonalidade alterada na captagao e/ou na transmissao/

recepgao de uma imagem, [5].

1.1.2 Dominio Espacial e Dominio da Freqiiéncia

As técnicas de processamento de imagens podem ser dividas em duas grandes
categorias: métodos no dominio do espaco e métodos no dominio da freqiiéncia. Na
primeira categoria tem-se técnicas que trabalham no proprio dominio da imagem e
fazem a manipulacao direta dos pizels. Na segunda categoria, tem-se técnicas que
sao baseadas em transformadas como a de Fourier [22].

Em métodos baseados no dominio do espago é comum a utilizacao de janelas de
pizels, sendo que estas janelas sao sobrepostas & imagem a ser processada e possuem
diversos tamanhos (1x1, 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, etc). Além disso, os elementos em uma

janela sao pesos que devem ser aplicados a cada pizel na imagem, normalmente
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esse tipo de janela é denominada mascara. O valor dos pesos é o que determina a
natureza do processamento.

No dominio da freqiiéncia surgem novas interpretagoes para elementos da ima-
gem, bordas e mudancas abruptas nos niveis de cinza da imagem contribuem sig-
nificativamente para o contetudo de alta freqiiéncia. Com isso meios podem ser en-
contrados para atenuar, agucar, retirar ou inserir esse tipo de informacao. Muitos
filtros sao definidos no dominio da freqiiéncia pois a interpretacao é mais intuitiva,
por exemplo, filtros de suavizacao trabalham atenuando os componentes de alta

freqiiéncia.

1.2 Estatistica

Propriedades estatisticas de imagens sao de grande importancia em processamento
de imagens por garantir a possibilidade de anélise de aspectos globais e locais nas
mesmas. Os conceitos de aspectos estatisticos explorados neste trabalho seguem

abaixo.

1.2.1 Histograma

Um histograma ¢ considerado uma fungao discreta:

plr) = =* (1.1)

Onde 7 é o k-ésimo nivel cinza existente na imagem, n; é a quantidade de
pizels cujo nivel de intensidade é 7y, e n é a quantidade total de pizels na imagem.
Portanto, p(r) é na verdade uma estimativa da probabilidade de ocorréncia do
nivel cinza ry.

A figura 1.1l ilustra o histograma de uma imagem. Como cada barra representa
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p(ry)

|I|||‘ m“lllu.....lllln‘||I||u....;
Tk

Figura 1.1: Histograma

uma proporc¢ao da quantidade de pixels que possuem o nivel cinza 7, observa-se
que predominam dois niveis de cinza por causa da formacao de dois picos. Outra
observacao a ser feita no histograma é o eixo vertical que traz informacao sobre a

freqiiéncia de ocorréncia do nivel ry.

1.2.2 Variaveis Aleatorias (VA)

Seja /. um experimento aleatorio, e S um conjunto contendo amostras de possiveis
resultados para o experimento, sendo designado de espago amostral associado a F.
Uma funcao X que associe a cada elemento s € S um nimero real é denominada
uma variavel aleatoria. Uma variavel aleatoria é continua se existe uma funcgao
f(z), denominada fungao de densidade de probabilidade, que satisfaga as seguintes

condigoes:

a) f(z) =0
by [ fla)de = 1
c) Pla<z<b) = ff f(z)dz

Na pratica, se o intervalo de valores associados a um experimento for enumera-

vel, tem se uma variavel aleatoria discreta, do contrario a VA é continua, e neste



CAPITULO 1. CONCEITOS BASICOS 11

caso o espago amostral é descrito através de sua probabilidade por uma funcao: a

funcao de densidade de probabilidade.

1.2.3 Momentos

Momento é uma caracteristica numérica de uma distribuicao de freqiiéncia, e é

denotado por:

n

MEED Pa (12)

=1
Neste caso tem se um momento centrado em ¢, em que x; € um valor associado a
uma variavel aleatoria, & é uma média do conjunto de valores do espago amostral,
e f; é a freqiiéncia com que x; aparece na amostra, sendo que a quantidade de

elementos na mesma ¢ n. Outra forma de se escrever a equacao 1.2 é:

n

pule) = 3 (w1 — 1)) (13)

=1

Onde p(z) é a fungao de distribui¢do de probabilidade.



Capitulo 2

CBIRs

2.1 Introducao

O volume de informagao de contetdo visual gerado atualmente é gigantesco, a
World Wide Web juntamente com as intimeras areas do conhecimento humano
vem se apoiando cada vez mais no uso de imagens e dai surge a necessidade de
armazenar, manter e consultar grandes bases de dados de imagens eficientemente
[8; 105 115 22} 50]. Dentre as areas em que essa necessidade é maior pode-se citar:
a biologia (genes, espécies, proteinas, etc), aplicagbes médicas, os sistemas biomé-
tricos (reconhecimento de face, digital, iris, etc.), dados espaciais e geograficos,
bibliotecas digitais, etc. A Recuperagao de Imagem baseada em Contetdo é area
que visa a recuperacao de imagens em bases de dados de imagens e é o principal

interesse dentro deste trabalho.

12
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2.2 Recuperacao de Informacao

Recuperar informagao significa obter documentos relevantes a uma necessidade de
informacao especificada inicialmente por meio de uma consulta, sendo que cada
documento na base de dados é analisado frente a esta consulta e um grau de im-
portancia lhe é atribuido. Esse grau de importancia pode ser constituido de valores
binérios ou nao, neste primeiro caso o usuario do SRI (Sistema de Recuperagao
de Informagao) nao pode inferir muito sobre os documentos recuperados, sabendo
apenas se um determinado documento retornado é relevante ou nao. Ja com o
uso de valores nao binéarios, um ranking é construido, possibilitando ao usuario do
sistema saber quais sdo os documentos mais importantes frente a sua consulta [50].

Considerando a recuperagao de informagao textual, varias maneiras de se efetua-
la podem ser estabelecidas, sendo que essas variagoes podem ir desde a escrita da
consulta até a forma tal qual os dados sao apresentados. Com isso torna-se conve-
niente tratar em separado as diversas fases do processo de recuperagao [50]:

1) Modelagem: internamente, um SRI deve possuir uma estrutura para que
haja a recuperacao. Tal estrutura visa facilitar o acesso, o armazenamento dos
dados e a comparacao dos documentos com a consulta. O tipo de estrutura é que
define o modelo, que pode ser booleano, vetorial, probabilistico, etc.

2) Consulta: com relac¢ao a consulta deve-se definir linguagens em que pode ser
especificada, bem como operacoes possiveis de serem realizadas.

3) Operagoes de texto: quando o texto inteiro nao é adequado a busca de-
vido a problemas de imprecisao ou reducao de tempo de transmissao de dados,
operagoes tais como retirada de stopwords (palavras que aparecem muito e nao
tem nenhum significado seméntico, tal como artigos, preposigoes, etc.), stem-
ming(desconsideragao de flexdes de nimero e género, apenas a raiz da palavra

é utilizada), compressao, etc, sao necessarias.
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4) Indexagao e busca: quanto melhor a estrutura de indexagdo, mais rapida
a busca. Além disso, diversos algoritmos de casamento de padroes podem ser
utilizados para encontrar um certo padrao de texto nos documentos.

5) Ranking: as informagbes devem ser apresentadas ao usuério de alguma ma-
neira. Levando em consideracao que é altamente conveniente que essas informagoes

estejam em ordem de relevancia, um ranking deve ser provido.

2.3 Avaliacao dos Sistemas de Recuperacao de In-
formacao

Diante de um sistema de recuperacao de informacao, iniimeras caracteristicas po-
dem ser observadas. Para o usuério algumas dessas caracteristicas sao de funda-
mental importancia e se, de um modo geral, o sistema agrada a este, diz-se que o
sistema gera satisfa¢do subjetiva [41]. Contudo, testes de satisfagdo subjetiva nao
sao faceis de serem realizados [41]. Torna se entao, conveniente estimar o quanto
um sistema podera agradar o usuario.

Um usuério recorre a um SRI quando possui uma necessidade de informacao
(que sabera expressar bem ou mal). No momento em que submete essa necessi-
dade o usuéario espera que o sistema recupere apenas documentos que sejam do seu
interesse (documentos relevantes). E possivel verificar se um SRI gera satisfacdo
subjetiva, se o mesmo esta recuperando uma grande quantidade de documentos
relevantes e também se possuir precisao na recuperagao, ou seja, nao precisa for-
necer muitos documentos irrelevantes para recuperar uma quantidade satisfatoria
de documentos relevantes.

A partir das constatacoes acima é possivel estabelecer duas métricas para a

avaliacao de SRIs [50]:
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e Precisao (precision) - quantos dos documentos recuperados sao relevantes.

e Revocagao (recall)- quantos dos documentos relevantes foram recuperados.

O que se busca na realidade é estimar se o SRI esta obtendo os documentos
pertinentes a consulta. Dessa forma, é preciso saber de antemao quais sao os
documentos considerados relevantes pelo usuéario. Para estabelecer tal controle
sobre os dados utiliza-se cole¢oes de documentos em que o conjunto de relevantes
¢é dado através da analise de especialistas humanos. Como exemplo de colecoes de
referéncia pode-se citar: a TREC (Text REtrieval Conference), ISI (Institute of

Scientific Information), cole¢ao de fibrose cistica e a WBR [50].

2.3.1 Meétricas para avaliacao de Sistemas de Recuperacgao

de Informacao

Considerando uma colecao a qual se submete uma consulta, varios conjuntos de
documentos estao envolvidos. Dentre eles os mais importantes sao: o conjunto
de documentos pertinentes a consulta - conjunto de documentos relevantes R e o
conjunto de documentos recuperados - conjunto resposta A. Dentro desse tltimo
tem se documentos relevantes e nao relevantes, sendo que o conjunto de maior
interesse é o de documentos relevantes recuperados Ra. A figura 2.1/ ilustra a
relagao entre estes conjuntos.

Outros conjuntos de documentos também podem ser definidos quando se tem
o ponto de vista do usuario: documentos relevantes conhecidos pelo usuério U,
documentos relevantes conhecidos pelo usuario que foram recuperados Rk, docu-
mentos relevantes previamente desconhecidos pelo usuario que foram recuperados
Ru.

Dentre as diversas métricas para avaliagao, precisao e revocagao sao as prin-

cipais. Ambas estao intimamente ligadas, pois dependem da quantidade de do-
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Colegdo

Documentos Documentos
Relevantes Recuperados
R A

Documentos Relevantes
Recuperados
Ra

Figura 2.1: Conjuntos de documentos na Recuperacao de Informacao

cumentos relevantes recuperados, |Ra|. Um exemplo pratico desta ligagao é o se-
guinte: em geral, aumentando a revocagao a precisao diminui. Isso ocorre porque a
medida que documentos sao inseridos na resposta a uma dada consulta aumenta-se
a quantidade de documentos relevantes recuperados, contudo, juntamente com os
documentos relevantes, documentos nao relevantes sao inseridos em maior propor-
¢ao que os relevantes, produzindo o efeito de reduzir a precisao uma vez que a
resposta perde em qualidade.

Assim, é importante buscar um equilibrio entre as duas medidas, uma maneira
de facilitar a anélise entre as mesmas é tracar o grafico da Precisao x Revocagao.
Como a revocagao é aumentada a medida que acrescentamos documentos ao resul-
tado da busca, utilizam-se niveis de revocacao para anélise da performance. Assim,
o primeiro nivel d4 uma revocacao teorica de 0%, o segundo 10%, o terceiro 20%,
até chegar o décimo primeiro nivel que equivale a revocacao 100%.

As principais medidas com a finalidade de avaliar os SRIs, estao listadas a

seguir:
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e Revocacao - fracao de documentos relevantes que foram recuperados.

Revocacao = —- (2.1)

e Precisao - fracao de documentos recuperados que sao relevantes

| Ral

A (2.2)

Precisao =

e Precisdao média - como a revocagao pode variar de 0% a 100% (nivel 1 ao 11),
é possivel fixar um certo nivel e para diferentes consultas verificar a precisao
média para o nivel de revocacao dado. Sendo N o ntmero de consultas a

média é dada por:

precisao; + precisao, + ... + precisaoy
N

Precisao média = (2.3)
e Precisao-R - sendo R o ntumero de documentos relevantes a uma consulta,
uma precisao de 100% seria alcancada quando apenas R documentos sao
recuperados sem que qualquer outro nao relevante o seja, assim a precisao-R
mostra o quao perto de uma precisao 100% se tem. Ela ¢ dada pelo simples

calculo da precisao quando R documentos ja foram recuperados.

e Cobertura - € uma medida orientada ao usuario baseada no que se espera da
recuperacao. No momento em que submete uma consulta o usuario espera
encontrar alguns documentos. Se todos esses documentos sao recuperados,
entao tem se uma boa cobertura. Portanto a cobertura, que por definicao
trata dos documentos relevantes que foram recuperados e que o usuario es-
perava ver é dada por:

| k|

cobertura = ——— (2.4)
Ul
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e Novidade - também é orientada ao usuério, trata-se dos documentos relevan-

tes que foram recuperados e que eram desconhecidos pelo usuario.

| Rul

Novidade = — 4
OV T Rul + | RK|

(2.5)

2.4 Recuperacao de Imagem Baseada em Contetido

Em pouco tempo do surgimento da Recuperagao de Informagao a mesma foi exten-
dida para contetdo visual. Afinal, muitas vezes o objeto de busca é um conjunto
de imagens que sejam semelhantes a uma imagem query (imagem consulta, ou
seja a informacao inicial) [8; 50]. Devido a peculiaridades das imagens, ocorre
variacoes na forma de realizar a recuperacao considerando o modelo direcionado a
texto. Ainda assim, o esquema bésico se aproxima bastante do padrao usada na
recuperacao textual.

Uma das possibilidades ¢ que a recuperagao pode ser feita a partir de informa-
¢ao textual associada a cada documento de imagem descrevendo sua seméntica.
Contudo, diante do tamanho das cole¢oes, da dificuldade de descrever os objetos
da base de dados e da necessidade de processo totalmente automatico é necessario
criar maneiras de inferir informacao do préprio documento: para isto utilizam-se
técnicas de analise do contetido das imagens, o que originou um novo ramo da
Recuperagao de Informagao que serda abordado a seguir.

A Recuperagao de Imagem Baseada em Contetido é uma sub-area da Recupe-
racao de informacao relativamente recente, e sistemas que realizam a recuperagao
baseada em conteudo (CBIR - Context Based Imagem Retrieval) tém merecido
amplo destaque entre a comunidade cientifica. Em geral, delimitam-se os aspectos
a serem observados a fim de que a recuperacao se dé de forma mais rapida. A cor,

a forma e a textura s@o os principais elementos [22; 47; 46]. Alguns dos sistemas
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de recuperacao de informacao trabalham com esses trés elementos, enquanto que
outros utilizam somente um [22; [47].

Definido o subconjunto de elementos a ser utilizado é necessario escolher ou
criar um esquema adequado de representacao e descricao. Afinal, os dados sendo
considerados durante a recuperagao devem ser compactos, além de representarem
com certa fidelidade o objeto de imagem. O beneficio que isso traz a busca é imenso
pois cada objeto passa a ser representado em termos de suas caracteristicas em um
espaco de caracteristicas definido. Nao se tem uma mera descri¢ao informal com
base no ponto de vista de um observador como ¢é o caso de descrigao textual, mas
sim uma maneira bem definida e sucinta de descricao que facilitara a compara-
¢ao durante as consultas. O vetor de caracteristicas sintetiza as propriedades da
imagem de acordo com os elementos escolhidos, enquanto que a distancia métrica
mede a dissimilaridade entre imagens.

Além da representacao e da descricao serem adequadas deve-se acrescentar o
uso de boas caracteristicas, sendo que uma boa caracteristica é aquela que possui
compactabilidade e separabilidade. Isso quer dizer que a caracteristica se comporta
relativamente constante dentro de uma classe de objetos enquanto que separa ni-
tidamente os objetos de classes diferentes [47].

As descobertas decorrentes das pesquisas em reconhecimento de imagens, que é
uma sub-area da analise, foram fundamentais para os primeiros passos na recupe-
racao baseada em contetido. O reconhecimento pode ser definido como a atribuicao
de uma imagem & uma classe que possua imagens semelhantes. Descobriu-se que
seguindo um conjunto de passos bem definidos que tentam simular o que é feito pelo
sistema visual humano, é possivel obter o reconhecimento de imagens por maqui-
nas. Sequencialmente, esses passos sao os seguintes: aquisi¢ao, pré-processamento,
segmentacao, obtencao de caracteristicas (representagao e descrigao), e finalmente

o reconhecimento. A fase de aquisicao é dependente das peculiaridades da apli-
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Aquisicio || Pre- || Segmentagdo| | Extraggode | | Indexagdo | | Recuperagdo
processamento caracteristicas

Figura 2.2: Etapas na Recuperagao Baseada em Contetudo

cacao. A fase de pré-processamento engloba a aplicacao de técnicas de realce de
imagens, remogao de ruido, etc.. A segmentacao visa dividir a imagem em objetos
constituintes. A fase de representacao e descricao consiste basicamente em ado-
tar um esquema de representacao de acordo com as caracteristicas que se esteja
buscando, e entao descrever as informagcoes, e por fim o reconhecimento que con-
siste em varrer um conjunto de imagens separadas ou nao em classes definindo a
que classe pertence a imagem dada inicialmente. Na recuperacao de informacao
com base no contetido isso é equivalente a encontrar o conjunto de imagens mais
similares que serao retornadas como resultado da consulta [14; 21} 22]. Muitos
CBIRs utilizam apenas algumas dessas fases pois normalmente a base de dados ja
estd formada e com qualidade adequada & aplicacao. Assim, a aquisi¢do, o pré-
processamento e a segmentacao podem ser descartados. Um esquema completo
das etapas a serem percorridas na recuperagao é ilustrado na figura 2.2l

As técnicas de reconhecimento e anélise de imagens foram primeiro aplicadas
a Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs), e estes foram o ponto de
partida para o uso dessas técnicas em recuperagao de informacao [50]

Dois requisitos importantes dentro de um CBIR sao [45} 50]:
1. Efetividade - boa recuperacao dos items relevantes a consulta;
2. Eficiéncia - recuperacao tao rapida quando possivel dos items relevantes.

A eficiéncia depende principalmente da estrutura de indexacgao utilizada. En-
quanto que bons descritores colaboram para a efetividade do sistema e consequen-

temente para sua qualidade.
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A qualidade de um sistema de recuperacao de informacao pode ser medida em
termos de precisao e revocac¢ao. Assim, uma representacao ruim, em que a simples
mudanca de tamanho da forma ou ainda a rotacao e a translacao da mesma,
impecam aquela forma da base de dados de ser reconhecida como relevante, afeta
a medida revocagao — documentos deveriam ter sido recuperados e nao foram,
a0 passo que se acontecer do esquema de representagao nao fornecer uma clara
distin¢ao entre as formas, varias delas podem ser consideradas relevantes, quando
na realidade nao sao, com isso a precisao do sistema é afetada — documentos nao
relevantes estao entre os recuperados. Obviamente deve haver um equilibrio nestas
medidas. Nem sempre uma precisao de 100 % é adequada, pode ser que apenas um
documento relevante dentre intimeros tenha sido recuperado, ou seja a revocagao é
muito baixa, e por outro lado a revocacao 100% ¢ muito pouco proveitosa se junto
a todos os documentos relevantes recuperados existe uma grande quantidade de

documentos nao relevantes. Nesse caso a precisao é que deixa a desejar.

2.4.1 Caracterizacao de CBIRs

Segundo Moura et al. [34] CBIRs podem ser classificados de acordo com o sistema

de busca que utilizam:

1. esboco— o usuario cria um desenho da imagem que deseja recuperar. Esse
método é bem dificil para a grande maioria dos usuarios, ja que nem todos

possuem dotes artisticos;

2. diretério— as imagens sao classificadas manualmente em diretérios e recupe-
radas através dos mesmos. A classificagao manual é o grande problema desse

sistema;

3. imagem exemplo— uma imagem query é submetida e o sistema recupera as

mais similares. Este é o sistema mais utilizado pelos CBIRs;
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4. contexto— a imagem ¢é recuperada através do contexto de seus objetos cons-

tituintes.

Segundo Erpen [13], um CBIR é constituido por:

1. Uma base de dados — todo item no conjunto resposta pertence a esta base;
2. Um descritor — constituido por vetor de caracteristica e distancia métrica;

3. Uma estrutura de dados para indexacao — visando dar mais rapidez a busca.

2.4.2 Exemplos de CBIRs

Um dos primeiros CBIRs foi desenvolvido por Hirata e Kato [24]. Trata-se de
um CBIR baseado em exemplos visuais no qual arestas sao extraidas da consulta
e o casamento com as arestas das imagens da base de dados é obtido através de
deslocamentos e deformagoes.

Algum tempo depois do sistema de Hirata e Kato, foi desenvolvido o QBIC
(Query By Image Content) [35], da IBM, um dos mais avangados e conhecidos
sistemas de recuperacao baseado em conteido de sua época. O QBIC utiliza os
principais aspectos da imagem: cor, forma e textura para efetuar a recuperacao.
Histograma de cores é utilizado na recuperagao baseada em cor e descritores simples
e momentos sao empregados na recuperacao baseada em forma e textura. Além
disso, uma estrutura de indexacao é implementada dando maior rapidez a busca.

Outro CBIR que merece destaque é o sistema desenvolvido por Jacobs et al.
[27]. Nele, informagao espacial é extraida da imagem e sua representagao é feita
através de wavelets. A informacao espacial neste contexto é a disposicao fisica das
regioes.

VisualSeek é o sistema desenvolvido por Smith e Chang [42] que permite busca

por cor, regiao e layout espacial. Assim como o QBIC, implementa uma estrutura
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de indexacao.

2.5 Consideracoes Finais

A recuperacao de informacao constitui uma das areas que tem recebido grande
atencao da comunidade cientifica por ser algo recente e de grande potencial de
aplicacao. Inicialmente foi desenvolvida para texto, e ao passar do tempo agregou
técnicas de reconhecimento de imagens com base em experiéncias de SGBD’s e
surgiu entao a Recuperacao de Imagens baseada em Contetido. O surgimento
dessa nova area foi marcado pela criacao dos primeiros CBIR’s, sendo que um dos
mais conhecidos é o QBIC.

Um dos aspectos mais importantes do CBIR é a informacao de imagem que
se utiliza para efetuar a recuperagao. A qual pode ser feita com base em textura,
forma ou cor. Alguns CBIRs utilizam apenas um desses elementos e outros uti-
lizam mais de um ou até os trés elementos. Contudo, o que se percebe é que a
recuperacao baseada apenas na forma estd muito longe de atingir um nivel 6timo
nesses sistemas, tanto que é considerada por alguns pesquisadores [48] uma das
tarefas mais dificeis em recuperacao.

Os CBIR’s, desde que foram criados, vém sendo aprimorados, mas ainda ha
o que ser melhorado, seja em termos de eficiéncia seja em termos de eficacia. E
fundamental que haja desenvolvimento e melhorias nas técnicas de representacao
e descricao de imagens assim como nas métricas utilizadas para comparar imagens
que tenham sido descritas. A necessidade de melhorias pode ser comprovada pelo
fato de que mesmo diante das intimeras técnicas de extragao de caracteristicas
existentes, novas técnicas tem surgido, como por exemplo a recuperacao baseada
em saliéncias, que sera abordada nesse trabalho. Técnicas conhecidas e tradicionais

de extracao de caracteristicas serao abordadas no capitulo seguinte.



Capitulo 3

Recuperacao Baseada em Forma

3.1 Introducao

Recuperagao de imagens pode ser baseada em intensidade de cor ou em carac-
teristicas geométricas. No primeiro caso tem-se busca por cor e/ou textura, ja
no segundo buscam-se formas [48; 49]. Em muitos problemas reais, tais como a
recuperacao em banco de dados biologicos, o reconhecimento de caracteres, o re-
conhecimento de digitais, etc. [10; [11; [48; 49] as formas sdo o objeto de busca.
Alguns autores até consideram a forma o principal elemento discriminante entre
imagens [47; 46} 48; 149; [51].

Apesar da importancia, a recuperagao baseada em forma nao é simples, pelo
contrario, segundo Veltkamp et. al [48; [49] esta é uma das tarefas mais dificeis
em busca baseada em contetido, por exemplo o QBIC nao consegue realizé-la efi-
cientemente. Esse problema se deve a propria natureza da imagem digital, afinal,
formas sao objetos 3-D e durante a sua projegao no plano 2-D informagoes podem
ser perdidas. Somam-se ainda as oclusoes, os ruidos, os defeitos, as distorgoes, etc.

[51]. Outro grande problema na recuperacao baseada em forma ¢ a dificuldade em

24
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representar e descrever as mesmas.

A representacao é feita com base em um esquema, dentre eles pode-se destacar:
codigo da cadeia, aproximagoes por poligonos, assinaturas e esqueletos |22} 51].
A partir do esquema de representacao adotado, um ou mais descritores podem
ser utilizados para descrever a forma e transformé-la em um padrao. A tarefa de
recuperar se transforma em casamento de padroes.

Na proxima secao a descricao é discutida. Nas se¢oes seguintes os métodos de
representacao e descrigao sao abordados de acordo com uma divisao em categorias:
na se¢ao 3.3 tem-se métodos globais baseados em contorno; em 3.4 tem-se méto-
dos estruturais baseados em contorno; em 3.5 tem-se métodos globais baseados em
regiao e em 3.6/ tem-se métodos estruturais baseados em regiao. E finalizando o
capitulo, descritores relacionais sao abordados na secao 3.7, e medidas de similari-

dade na segao 3.8.

3.2 Descricao

Para que a forma seja transformada em um vetor de caracteristicas é necessario
representa-la e descrevé-la. Portanto, esse processo visa simplificar a forma criando
um padrao que a represente. Dois enfoques distintos podem ser adotados nesse
processo: o contorno ou a regiao. Algumas vezes o termo forma é empregado como
sindnimo de contorno caso o objeto de interesse seja a parte externa da forma, ou
seja o contorno. Dentro dessas duas abordagens uma nova divisao pode ser feita
com base no modo como a forma ¢é representada: se primitivas tais como segmentos
e figuras geométricas, sao utilizadas, considera-se uma abordagem estrutural. Se a
forma ¢ tratada como um todo a abordagem ¢é considerada global. Dentro de cada
uma dessas abordagens varios descritores podem ser enumerados. Zhang e Lu [51]

fazem uma divisao bastante coerente quanto a esses aspectos na representacao e
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descri¢ao de formas. A figura 3.1} ilustra essa divisao.

¥ 1
[ Baseado em contorno ’ [ Baseado em regido ]

I
¥ ¥ ¥

|
2
Estrutural ’ ‘ Global ’ Estrutural Global

érimetro \

Compacidade
Excentricidade
Assinatura da forma
Distancia Hausdoff
Descritores de Fourier
Descritores wavelet
Scale space
Auto regressivo
Qsamento elastico /

Fecho convexo
Eixo medial
Nucleo

Codigo da cadeia
Poligonos
B-splyne

Invariancia

Area

Numero de Euler

Excentricidade

Momentos geométricos
Momentos de Zernike

Pseudo momentos de Zernike
Momentos de Legendre
Descritores de Fourier Genéricos
Método Grid

Matriz de forma

Figura 3.1: Classificagao das técnicas de representacao e descrigao de formas. Retirado

de [51]

Intimeras caracteristicas podem ser enumeradas quando se deseja projetar um
bom descritor. Dentre elas destaca-se que o mesmo deve representar bem a forma,
ser conciso, facil de calcular e comparar e ainda possuir invaridncia quanto a mu-
dancas geométricas. Na pratica é dificil encontrar descritores que tenham pelo
menos uma boa parte dessas caracteristicas. Alguns autores também consideram
de grande importancia a associac¢do do descritor a um significado fisico [51]. Quanto

as mudancas geométricas, pode-se destacar:

Rotacao - o objeto é deslocado ao longo de seu eixo

Mudanca de escala - o objeto é aumentado ou diminuido

Translagcao - o objeto é transportado de um lugar na imagem para outro

Mudancga do ponto inicial - alguns descritores dependem do ponto onde se ini-

ciou a anélise do objeto, e pode ocorrer mudancga nesse ponto.



CAPITULO 3. RECUPERACAO BASEADA EM FORMA 27

3.3 Meétodos Globais Baseados em Contorno

O contorno pode ser explorado de duas maneiras distintas: abordagem global e
abordagem estrutural, sendo que a primeira é dita continua e a segunda discreta.
A diferenca fundamental entre elas é que em abordagens continuas nao se divide
a forma em sub-partes, enquanto que na abordagem discreta a borda da forma é
dividida em primitivas, e cada método determina um tipo diferente de primitiva.
A representacao final na abordagem global é uma string e na estrutural, uma string
ou um grafo. Em métodos globais, devido a natureza dos dados gerados, maneiras
diretas podem ser usadas para efetuar o casamento entre as formas. Utilizam-se
por exemplo, métricas como distancia Euclidiana, City Block, etc. A segao 3.8
aborda algumas métricas existentes. Enquanto isso, em métodos estruturais a

métrica pode depender fortemente do tipo de primitiva utilizada.

3.3.1 Simples Descritores de Forma

Alguns descritores sao bastante simples e visam somente quantificar a forma sob

algum aspecto [22; [51]. Dentre eles pode-se citar:

Perimetro consiste da contagem dos pizels ao longo do contorno;
Compacidade ¢ definido por (perimetro)?/area.

Eixo maior é o didmetro maximo da forma;

Orientagao do eixo maior ¢ a orientagao do didmetro méaximo da forma;
Excentricidade é definida por (eixo maior)/(eixo menor);

Curvatura é definida pela taxa de mudanca da inclina¢ao do contorno.
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Tais descritores s6 discriminam formas muito diferentes entre si e podem ser
utilizados para evitar falsos acertos ou em associacao a descritores mais robustos
[51]. Um valor isolado de &rea ou compacidade nao diz muito a respeito da forma

j& que formas muito distintas podem ter o mesmo valor para estas medidas.

3.3.2 Assinatura da forma

A assinatura de um contorno é uma representacao unidimensional da mesma.
Como uma representacao unidimensional é mais simples que a propria forma,
justifica-se o uso dessa abordagem.

Diversas maneiras podem ser utilizadas para a obtengao da assinatura, como
por exemplo: perfil centroidal, coordenadas complexas, dngulo tangente, angulo
cumulativo, curvatura e area. Contudo, uma maneira bastante simples é através da
distancia centroidal: dado um centréide dentro do contorno, realizar uma varredura
de 360° na mesma e mapear o raio de cada angulo distinto. O raio nada mais é
que a distancia de determinado ponto do contorno até o centroide. A partir desta
varredura gera-se um grafico, no qual em um dos eixos sao representados os angulos
e no outro eixo o raio, sendo que este angulo é formado entre o ponto que esta
sendo mapeado e um ponto de origem localizado no contorno. Na figura 3.2 tem-se

uma forma e sua respectiva assinatura.

‘ () N/'ﬁm\r/

Figura 3.2: Uma maca e sua assinatura. (Retirado de [51])

A assinatura da forma ¢é invariante a translagao, mas encontra problemas na
presenca de transformagoes geométricas, tais como rotagao e mudanca de escala.

Normalizagao quanto a rotagao pode ser obtida através da selecao do mesmo ponto
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inicial para as assinaturas. Esse ponto inicial pode ser definido como sendo o ponto
mais distante do centroide, se as formas forem similares comecarao pelo mesmo
ponto. Uma normalizacao do intervalo de amplitude da assinatura torna a assi-
natura robusta a mudanca de escala. Uma maneira de se obter essa normalizacao
é dividir cada amostra pela variancia da assinatura [22]. O uso da variancia leva
a um fator de mudanca de escala variavel, ja que esse fator muda conforme o
contorno sendo descrito.

Uma outra alternativa é construir um histograma a partir da assinatura de uma
forma, tomando por base os angulos obtidos. Tal abordagem possibilita invariancia

a rotacao e facilita o casamento entre as formas, contudo perde em qualidade.

3.3.3 Meétodo Estocastico

Um padrao estocastico é aquele que surge através de eventos aleatérios. Uma
funcao unidimensional representando a forma, assinatura por exemplo, pode ser
modelada de maneira estocastica e um modelo auto-regressivo (AR) expressa o
valor da funcao como uma combinagao linear de um certo ntimero de valores pre-
cedentes. Dessa forma, cada valor de funcao na seqiiencia gerada possui alguma
relacao com valores prévios de funcao e por isso podem ser determinados através
de M observagoes de valores prévios de fungoes. Assim, o modelo AR é um simples
preditor do raio corrente por uma combinacao linear de M raios prévios mais um

termo constante e um termo de erro:

fo=a+> 0ifij+ /B (3.1)
j=1

onde 6; sao os coeficientes do modelo AR, m mostra quantos valores de fungao
precedentes o modelo usa, v/(w; € o termo de erro corrente e reflete a precisao da

predicao e o € um valor proporcional a média dos valores de funcao.
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Os parametros «, 01, ..., 0,,, 0 sao estimados usando o critério quadrado minimo
(Least Square- LS) [12; 28]. Cada um desses parametros pode ou nao ser invariante
a transformacoes: 0; ¢ invariante a rotacao, translacao e mudanca de escala, o e 3
nao sao invariantes a escala mas o quociente a//3 é considerado invariante. Com
isso o vetor de caracteristicas [0y, ..., 0,,, a/+/B]T é usado como descritor de formas.

Embora o descritor consiga garantir invariancia quanto a transformacoes, ele
possui desvantagens decorrentes do método AR que tem dificuldade em representar
bordas complexas através de um pequeno nimero de parametros. Além disso, a

escolha de m nao é algo simples, quase sempre é feita empiricamente [51].

3.3.4 Meétodo Scale Space

Scale Space visa descrever formas através de propriedades de seu contorno, tais
como curvatura e pontos de inflexao, trata-se de um método robusto e eficiente
[1]. A representagao scale space de uma forma é criada tragando os pontos de
inflexao das bordas da forma filtrada por um filtro gaussiano de largura variavel. E
utilizado um filtro gaussiano passa-baixa. Como a largura do filtro cresce, inflexdes
insignificantes da borda sao eliminadas tornando-a mais suave.

Inicialmente, deve ser obtida a curvatura do contorno, que é dada por:

k(s) = lim ¢ (3.2)

onde ¢ é o angulo entre t(s) e t(s + h), t representa o vetor tangente e s é o
comprimento do arco. Cruzamentos por zero sao pontos onde o sinal da curvatura
muda.

A curvatura deve ser obtida & medida que a forma é suavizada pelo filtro
gaussiano. Assim, faz-se necessario realizar uma convolucao entre a equacao 3.2 e

um kernel Gaussiano. Seja:



CAPITULO 3. RECUPERACAO BASEADA EM FORMA 31

[(u) = (2(u), y(u)) (3-3)

onde u ¢ um parametro arbitrario. Em seguida a convolucao dos componentes de

I com o kernel gaussiano de largura o é efetuada:

X(u,0) = x(u)*g(u,0) (3.4)
Y(uv 0) = y(u) * g(uv 0)

Finalmente a equagao 3.2l pode ser reescrita a partir das derivadas dos compo-

nentes em (3.4

Xu(u,0)Youu(u,0) — Xy (u, 0) Yy (u, o)
(Xu(u,0)% + Vi (u,0)2) "

k(s) = (3.5)

onde X,, Xy, Yy e Yy, sao as derivadas de primeira e segunda ordem de cada

componente. Tais derivadas sao obtidas a partir das propriedades de convolucao:

X(u,0) = z(u)* gu(u,o) (3.6)

Y(U,U) = y(u)*guu(u70)

Cada objeto é representado pelas coordenadas x e y de seus pontos de borda.
Normalmente um nimero fixo de pontos igualmente distantes na borda sao esco-
lhidos, Abbasi et al. |2} 1] sugerem utilizar 200 pontos para formas contendo entre
400 e 1200 pontos de borda. S6 entao é feita a convolucao com o filtro gaussiano.
A curvatura é obtida a partir da equacao 3.6, sendo que a largura de banda ¢ do

filtro gaussiano é incrementada gerando assim varios valores diferentes para I'. A
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medida que o cresce, apenas os pontos mais significativos permanecem, quando
todos os pontos sumirem e uma borda convexa for obtida nao mais se realizara
incrementos em o.

Determinando a localizacao dos cruzamentos por zero de curvatura os pontos
obtidos podem ser plotados em um plano (u,0) onde u é o indice do ponto com
relag@o aos pontos de contorno, (u = 1,2, ..., 200), e o a largura do kernel gaussiano.
Veja figura [3.3(c).

Como pode ser observado na figura 3.3, espera-se que os pontos de inflexao da
borda que permanecem na representacao sejam as caracteristicas mais significativas
do objeto. Em 3.3(a) a aplicacdo do filtro gaussiano com varias larguras pode
ser visualizada, sendo que os pontos marcados sao pontos de inflexao da borda.
Em 3.3(b) verifica-se a arvore de intervalo, que é o produto final do processo de
suavizagao: localizagao dos cruzamentos por zero. Ela guarda informacgoes sobre
os pontos de inflexao e muitas vezes é chamada de mapa do contorno curvature
scale space. Em [3.3(c) sdo plotados os cumes da arvore de intervalo.

Essa aproximacao possui como desvantagem a dificuldade na interpretagao dos
resultados finais. Algumas tentativas podem ser encontradas na literatura. Dentre
elas, uma das primeiras é a de Asada e Brady [4], cuja arvore de intervalo é baseada
na deteccao de cumes dos ramos de alta escala a baixa escala. A partir dos cumes
eventos primitivos de alto nivel sao detectados, tais como cantos, jungoes suaves,
terminagoes, curvas, etc.

Mokhtarian and Mackworth [33] fizeram alteragoes sobre o modelo de Asada e
Brandy. No lugar de interpretar cumes de ramos individuais como eventos primi-
tivos de alto nivel, eles aplicaram um modelo de casamento que tenta encontrar o
melhor casamento entre ramos do contorno para duas arvores de intervalo. Para
cada casamento individual, o modelo de ramo do contorno tem que sofrer mudanca

de escala e ser deslocado para garantir invariancia as respectivas transformagcoes.
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Figura 3.3: Obtengao do descritor CSS. (a)Larguras o = 1,4, 7,10, 12,14 do filtro gaus-
siano. (b)Arvore de intervalo. (c)Cumes da arvore de intervalo.(Retirado de [51])

Apesar de terem melhorado o método, o casamento ficou mais complexo e de custo
mais alto. Posteriormente o método foi melhorado para trabalhar em Recuperacgao
de Imagens [2]. Mokhtarian and Mackworth denominaram a assinatura Scale Space

de Curvature Scale Space (CSS) tornando este nome bastante usado na literatura.

3.3.5 Transformadas Espectrais

As técnicas de processamento de imagens sao baseadas no dominio do espago ou no
dominio da freqiiéncia, até entao as técnicas abordadas sao baseadas do dominio
do espaco.

Descritores que trabalham com o espectro sao melhores diante de problemas
de sensibilidade ao ruido e variagdes na forma [51]. Dois dos principais descritores

que podem ser citados s@o os descritores de Fourier (FD) e descritores wavelets
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(WD).

O uso de wavelets para descrever formas é bastante recente e vem ganhando
espaco na comunidade cientifica. Uma de suas vantagens é que trabalha no dominio
do espaco e no dominio da freqiiéncia. Contudo, seu algoritmo de casamento torna
seu uso proibitivo em Recuperacao de Imagens devido a sua complexidade bastante
elevada [51]. Por diversos fatores tais como a facilidade de ser calculado, existéncia
de significado fisico de cada descritor e facilidade de normalizacao o descritor de

Fourier é mais usado.

Descritores de Fourier

Descritores de Fourier podem ser obtidos da seguinte forma: definido um contorno
s constituido de N pontos e um ponto de origem no mesmo, cada ponto pertencente
a esse contorno pode ser denotado por um par coordenado (x;,y;), 7 =0,1,..., N—1.
Assim o contorno s é gerado por todo o conjunto de pares coordenados existentes:
s(k) = [z(k),y(k)], onde x(k) = x e y(k) = yr. E por razdes de simplificagao,
cada par ordenado é representado na forma de um nimero complexo, obtendo-se

assim um contorno unidimensional. Tal ntumero é da forma:

s(k) = z(k) + jy(k) (3.7)

Assim, 0 eixo x é o eixo real e o eixo y é o eixo imaginario. A partir desses
dados a transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT) é

definida:

=2

s(k)exp|—j2muk/N] (3.8)

a(u) = %

b
Il

parau =0,1,2,..., N — 1. Os coeficientes complexos a(u) sdo chamados de descri-

tores de Fourier. Para se reconstruir o contorno s utiliza-se a transformada inversa
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de Fourier:

F

s(k) = a(u)exp[j2muk/N] (3.9)

i
o

para k =0,1,2,..., N — 1. Muitas vezes, torna-se desnecessario utilizar os N coefi-
cientes, ja que o contorno pode possuir um grande ntimero de pontos. Utilizam-se

entao apenas os M pontos (M geralmente é uma poténcia de 2), neste caso:

S
L

s(k) = a(u)explj2ruk/N] (3.10)

u

Il
o

para k = 0,1,2,...., N — 1. Quanto menor o valor de M mais detalhes sao
perdidos no contorno.

Descritores de Fourier sao sensiveis a translacao, rotacao e mudanca de escala.
Contudo, através de simples mudancas pode-se obter invaridncia quanto a estas
transformagoes [22]. A tabela [3.1/ mostra as modificagbes requeridas para cada

tipo de transformacao.

| TRANSFORMAGAO | CONTORNO

DESCRITOR DE FOURIER |

Identidade s(k) a(u)

Rotagao s.(k) = s(k)el® a,(u) = a(u)e’?
Translagao si(k) = s(k) + Ay | ar(u) = a(u) + Agyyd(u)
Mudanga de escala | sg(k) = as(k) as(u) = aa(u)

Pontos de partida | s,(k) = s(k — ko) | a,(u) = a(u)e 72mkou/N

Tabela 3.1: Mudangas nos descritores de Fourier

Descritores de Fourier sao amplamente utilizados pois conseguem sem muito
esforgo, segundo Gonzalez et al. [22], capturar a esséncia de uma fronteira. Varios
pesquisadores tem utilizado descritores de Fourier e contribuido para sua melhoria.

Dentre as principais contribui¢oes pode-se destacar:

e Lin et al. e Mitchell et al. [29; 32] estenderam o método para que pudesse
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ser aplicado a formas parciais. Originalmente descritores de Fourier eram

aplicados apenas a contornos fechados.

e Arbter introduziu descritores de Fourier invariante ao afinamento para ser

aplicado a formas afinadas [3].

e Ruaber propds o UNL FD, (nome baseado em Universidade Nova de Lisboa,

Portugal) que é capaz de descrever contornos disjuntos ou articulados [38].

e Richard e Hemami introduziram uma medida de distancia complexa que visa

obter a verdadeira medida de distancia entre dois conjuntos de FDs [39].

e Rui et al. propds uma medida de distancia para classificar similaridade de

caracteres usando coeficientes de Fourier [40)].

Descritores de Fourier sao amplamente utilizados pois conseguem sem muito
esforgo, segundo Gonzalez et al. [22], capturar a esséncia de uma fronteira. Varios
pesquisadores tem utilizado descritores de Fourier e trabalhos foram concebidos
para a aplicagdao do método a formas parciais [51], dentre estes tem se o método
de Lin et al. e Mitchell et al. [29; 32]. Outras contribui¢oes para a melhoria do

método podem ser encontradas, dentre elas as principais sao:

e Arbter introduziu descritores de Fourier invariante ao afinamento para ser

aplicado a formas afinadas [3].

e Ruaber propds o UNL FD, (nome baseado em Universidade Nova de Lisboa,

Portugal) que é capaz de descrever contornos disjuntos ou articulados [38].

e Richard e Hemami introduziram uma medida de distancia complexa que visa

obter a verdadeira medida de distancia entre dois conjuntos de FDs [39].

e Rui et al. propds uma medida de distancia para classificar similaridade de

caracteres usando coeficientes de Fourier [40].
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3.4 Meétodos Estruturais Baseados em Contorno

Uma outra classe de métodos baseados em contorno ¢ a classe que envolve métodos
estruturais. Estes tem como principal caracteristica o fato de quebrar o contorno
em primitivas de imagem para entao gerar uma descri¢ao da forma. Cada método
estrutural determina um tipo diferente de primitiva bem como uma maneira de
organizar tais primitivas. O resultado de um método estrutural é uma string na
forma S = s1, 89, ...5,. Os principais métodos estruturais sao: codigo da cadeia,

aproximacao por poligonos e decomposi¢cao em curvas.

3.4.1 C(Cobdigo da Cadeia

Este método foi criado por Freeman [2()], e consiste em representar uma fronteira
por uma seqiiéncia conectada de segmentos de linha reta com tamanho e diregao
determinados. Para a determinacgao da direcao o conceito da conectividade-de-4
ou conectividade-de-8 é utilizado, tais conceitos sao baseados em vizinhanga-de-4 e
vizinhanga-de-8. A figura [3.4(a) mostra o codigo direcional-de-4, e a figura 3.4(b)

mostra o codigo direcional-de-8.

Figura 3.4: Codigo direcional. (a)Codigo direcional-de-4. (b) Codigo direcional-de-8.

Dessa forma, um valor é associado a cada direcao de segmento, enquanto que
o tamanho do mesmo é dado pela grade de reamostragem, que é usualmente uti-

lizada em processamento de imagens digitais. A reamostragem da fronteira é uti-
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(©) (d)

Figura 3.5: Codigo da cadeia. (a)Fronteira com grade de reamostragem. (b)Resultado
da reamostragem. (c)Codigo da cadeia direcional de 4 (d)Codigo da cadeia direcional de
8

lizada para que nao seja gerada uma cadeia de co6digo muito grande e também
para que pequenas perturbacgoes ao longo da fronteira nao afetem o resultado. O
procedimento da reamostragem consiste em definir a imagem em uma grade com
espacamento maior do que a grade inicial e marcar os pontos da fronteira que
estejam nas intersecgoes das linhas da grade. Os pontos que nao estiverem em
interseccao sao aproximados para as que estiverem mais proximas. Dessa forma,
pontos que estiverem muito préximos podem desaparecer ao serem aproximados
para a mesma intersecgdo. A figura 3.5(a) mostra uma fronteira a ser reamostrada
colocada sobre uma grade e a figura 3.5(b) mostra o resultado da reamostragem.

Definido o c6digo direcional a ser usado, o codigo de cadeia é gerado seguindo
a fronteira no sentido horario. A figural3.5(c) mostra o resultado da reamostragem
em codigo direcional de 4 e a figura [3.5(d) mostra o resultado da reamostragem

em codigo direcional de 8.
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Nos codigos gerados cada segmento é representado por um valor. Considerando
que o ponto inicial é o que esta indicado pela seta na parte superior, na cadeia
direcional de 4 tem-se 00033303323232211122110101 e na cadeia direcional de 8
tem-se 076675645322431201, como ilustra as figuras [3.5(c)-(d). Para que nao haja
dependéncia em relagao ao ponto inicial é feita a seguinte normalizacao: o coédigo
é tratado como uma seqiiéncia circular de ntimeros sendo que o ponto inicial é
dado de forma que o nimero inteiro formado seja de menor magnitude possivel.
Normalizacao de tamanho também é possivel através da alteracao do tamanho da
grade de reamostragem. Normalizagao feitas em representacoes do codigo da cadeia
sO sao exatas se as proprias fronteiras forem invariantes a rotagao e & mudancga de
escala, o que dificilmente ocorre. Além disso a string gerada é bastante extensa e
o método é muito sensivel & ruidos, dificultando assim o seu uso em Recuperacao

de Imagens.

3.4.2 Aproximagao por Poligonos

Em tal abordagem as fronteiras sao aproximadas por poligonos. Busca-se captar
a esséncia da fronteira com o menor ntimero possivel de segmentos poligonais, de
acordo com a precisao que se deseje, sendo que a melhor precisao possivel gera
exatamente a fronteira. No entanto, nao se tem uma representacao muito concisa
neste caso. Portanto, a precisao nao deve ser maxima e nem minima ja que neste
caso nao representaria adequadamente a forma [22].

O poligono obtido deve possuir perimetro minimo, ou seja, dada uma fronteira
conexa S, alguma técnica deve ser utilizada para que seja gerado um poligono que
possua forma semelhante a da fronteira e com a menor soma dos lados possivel.
Comumente se utiliza sobrepor um conjunto de células a fronteira, de maneira que
o poligono possa ser tragado dentro das células (figura 13.0).

Diferentes formas de se trabalhar com aproximagao por poligonos podem ser
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Figura 3.6: Aproximagoes por poligonos. (a) Fronteira de objeto coberto por células (b)
Poligonos de perimetro minimo que representa a fronteira
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encontradas na literatura. Groskey et al. [23] usam os vértices dos poligonos como
primitivas, sendo que para cada primitiva gera-se uma string contendo angulo
interno, distancia ao proximo vértice e as coordenadas x e y. Apenas os cinco
vértices mais agudos sao selecionados para cada forma e para efetuar a busca
um indice na forma de arvore é construido contendo tais caracteristicas. Assim, a
busca é realizada em dois passos: no primeiro, se uma caracteristica modelo similar
a consulta é encontrada, uma lista das formas associadas com a caracteristica
modelo é recuperado. No segundo passo da busca o casamento entre a imagem
consulta e as imagens recuperadas ¢ feito baseado em uma medida de distancia
entre as strings das primitivas.

Uma outra forma de se trabalhar com essa aproximacao foi desenvolvida por
Mehrotra e Gary [31], eles representam a forma como uma cadeia de vetores. Uma
série de pontos da aproximacao poligonal sao detectados e um par destes pontos
é escolhido para formar a base do vetor, e todos os outros pontos detectados sao
transformados neste sistema de coordenadas. Com isso a forma é representada
pelo conjunto de coordenadas (x1,y1), ..., (Tn, Yn), que sdo também transformadas
com os parametros S, T,,T,,0 correspondentes a base do vetor quanto a escala,

translagao e rotagao. Uma arvore indice é construida e usada na busca, como
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Figura 3.7: Descrigao estrutural de uma forma. (a)Cromossomo dividido em primitivas.
(b)Primitivas. Retirado de [51]

o casamento de uma ou mais caracteristicas nao garante casamento completo, a
similaridade entre as formas é novamente verificada entre cada imagem recuperada
e a imagem consulta. A distancia Euclidiana é usada para medir a similaridade
entre duas caracteristicas.

O problema com esta aproximacao é que ela se comporta bem somente quando
as formas sao simples ou seja, formas sintéticas, ja para formas reais nao se tem

bons resultados [51].

3.4.3 Analise Sintatica

Esta aproximacao assume que imagens podem ser construidas assim como a lin-
guagem [22]|. Primitivas sdo predefinidas e assumidas como sendo os simbolos do
alfabeto, cuja combinagao permitira a formagao de palavras (formas mais comple-
xas) que por sua vez se unirdo formando frases (cenas). Por exemplo, dadas as
primitivas a,b,c e d, (figura3.7(b)), a forma da figura3.7(a) pode ser representado
pela string:

S = dbabcbabdbabcbab
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Cada primitiva ¢ um simbolo do alfabeto de uma gramatica e uma linguagem é
um conjunto de sentencas geradas por tal gramética. Assim sendo, pode-se definir
gramatica como sendo um formalismo gerador constituido de um alfabeto, simbolos
iniciais e terminais, bem como regras de sintaxe para a geragao das sentencas. Tal

gramética pode ser definida a partir dos seguintes parametros:

G=(N,a,PS) (3.11)
N = conjunto finito de variaveis chamados nao terminais
a = conjunto finito de constantes chamadas terminais
P = conjunto de regras de reescrita chamadas produgoes

S = é o simbolo inicial, e pertence a N

Dada uma gramatica e uma cadeia, seqiiencias de derivagoes podem ser feitas
até que a cadeia seja encontrada, sendo que derivagoes sao feitas simplesmente
reescrevendo os simbolos nao terminais de acordo com as regras de producoes. Um
automato é um formalismo reconhecedor que verifica se uma cadeia pertence a
uma gramética.

Neste contexto, sentengas sdo strings de simbolos (padroes) e linguagens cor-
respondem a classes de padroes.

A dificuldade do método é que os padroes gerados por uma linguagem preci-
sam ser conhecidos, o que implica em necessidade de treinamento para construcao
das producoes da gramatica, para situagoes de dominio geral isso constitui um
grande problema, ja que a infinidade de classes de objetos existente geraria uma
quantidade muito grande de regras de produgao. Além disso, nem sempre se pode
garantir que essas gramaticas geram apenas padroes vélidos. O alfabeto também

constitui outra dificuldade ja que ele é dependente da aplicagao.
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3.5 Meétodos Globais Baseados em Regiao

Quando o foco de atengao ¢ a regiao e nao o contorno, apenas propriedades internas
ao contorno sao observadas para descrever a forma. Métodos globais tratam a
forma como um todo e produzem como resultado um vetor de caracteristica. Assim
distancia métrica pode ser aplicada para obter o casamento entre formas.
Analogamente aos descritores de fronteiras ha diferentes niveis de complexidade
entre os descritores de regioes, bem como descritores globais e estruturais. Nas
subsegoes a seguir a caracterizacao de alguns dos principais descritores de regiao

é abordada.

3.5.1 Descritores de Regiao Simples

Estes descritores sao bastante simples, e buscam extrair caracteristicas da regiao e
muitas vezes sao utilizados em associacao a outros descritores de regiao. Pode-se
verificar que a regiao de uma maneira geral traz muito mais informagao do que o

contorno e que por tanto possui uma quantidade maior de descritores.
Perimetro ¢é o tamanho da fronteira.
Excentricidade ¢ definida pelo maior raio/ menor raio

Area é definida pelo numero de pizels contidos em uma regiao determinada por

uma fronteira.
Compacidade ¢ dada por (perimetro)?/area,

Meédia oferece uma medida estatistica para descrever uma regiao através da média
dos niveis cinza dos pizels. Uma variagao do uso da média é contar quantos

pixels estao com nivel cinza acima ou abaixo dela.

Mediana analogo a média.
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Valores de minimo e maximo descricao através de pizels que possuem nivel
cinza minimo ou maximo em comparacao aos outros pixels contidos na regiao

a que pertencem.

Descritores topolégicos em imagens, topologia estuda as propriedades de uma
figura que nao sejam afetadas por deformagoes. Um tipo de descritor topo-
légico ¢ o namero de buracos. Um buraco pode ser compreendido como a
presenca de caracteristicas externas a regiao dentro da mesma. Neste caso a
caracteristica a ser definida é o nivel cinza dos pizels. Ainda que a figura seja
esticada ou rotacionada, a quantidade de buracos presentes em uma regiao
da figura continua sendo a mesma. Outra caracteristica que nao é afetada
por essas mudancas é a quantidade de componentes conexos, sendo que cada
componente conexo é uma subregiao de tamanho méximo tal que quaisquer
dois pontos pertencentes a ela podem ser unidos por uma curva conexa que

também pertenga & subregiao.

O niimero de Euler é uma caracteristica topoldgica dada pela diferenca entre o

nimero de componentes conexos e o nimero de buracos.

3.5.2 Momentos Invariantes Geomeétricos

A estatistica sempre contribuiu para o processamento de imagens. Dentre essas
contribui¢oes uma das mais importantes é a aplicacao de momentos invariantes ao
reconhecimento de padroes.

Normalmente, apenas sete momentos invariantes sao calculados, sendo que os
mesmos baseiam-se nos momentos centrais de segunda e terceira ordem. O fun-
damento que leva a calcular apenas estes sete momentos é que exatamente essa
quantidade representa detalhes distinguiveis pelo ser humano [52]. Um descritor

baseado em momento pode usar todos os sete ou apenas alguns deles. Outro fato
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importante que se deve notar é que momentos caracterizam principalmente a re-
gularidade do objeto pois refletem o espalhamento do mesmo em relacao ao seu

ponto médio [52]. O célculo desses 7 momentos pode ser feitos da seguinte forma:

1. Calculo dos momentos centrais de segunda e terceira ordem, fiog, 11, fioo,

Ho2, H21, K12, H30, o3

N

fpg = Y ((x(n) = 2)".(y(n) — §)") (3.12)

n=1
onde N é o numero de pontos (z,y) do contorno fechado, e Z e § sdo as

médias das componentes z e y dos pontos de contorno, respectivamente.

2. Normalizacao dos momentos centrais 1,4, gerando os momentos centrais nor-

malizados m,,,, através das expressoes:

Mg = 22 4= 1(ptg)+1 (3.13)

oo

3. Calculo dos momentos invariantes através das expressoes:
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M1 = mgg+ mop
M2 = (mgy —mo2)” + 4my,>
M3 = (mgy— 377112)2 + (mog — 37”21)2
M4 = (mao+ 3mie)? + (mos + 3may)?
M5 = (mgy — 3mua)(mos + 3mar)[(mso + 3maz) — 3(mos + 3may)’
+(mos — 3may) (moz + 3ma1)[(Moz + 3mar)? — 3(mao + 3my2)?)
M6 = (mag — mo)(mso + maa)[(mos + man)’

+4myy (mso — mag)(Mmos + 3mar)

M7 = (3miz — mgo)(mao + maz)[(mso + 77112)2 — 3(mos + m21)2]

+(moz — 3mar) (mos + 3mar ) [(mos + mzl)2 — 3(mgo + m12)2q3~14)

Um dos primeiros estudos sobre a utilizacao desta metodologia foi feito por Hu
[26], que se baseou no trabalho de mateméticos como Boole, Cayley e Sylvester, e

na teoria das formas algébricas:

mpq - Z:z: Zy xpyqf(x7y) b,q= 07 17 27 (315)

Hu usou uma combinac¢ao nao-linear de momentos de baixa ordem para derivar
um conjunto de momentos invariantes, também chamados de momentos geométri-
cos. Tais momentos possuem propriedades de invariancia com relacao a transfor-
magoes geométricas.

O principal problema com momentos geométricos é que nem sempre fornecem

parametros suficientes para descrever formas com precisao.
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3.5.3 Momentos Invariantes Algébricos

Esse descritor empregado no QBIC [35] foi desenvolvido por Taubin e Cooper [43]
e consiste de calcular os m momentos centrais que sao dados como autovalores de
matrizes predefinidas cujos elementos sao fatores escalados dos momentos centrais
[51]. Momentos invariantes algébricos podem ser construidos em ordem arbitréaria,
sendo esta uma de suas principais vantagens. Contudo, tais momentos tendem a
trabalhar bem nos objetos onde a distribuicao dos pizels é mais importante do que

o perfil da forma.

3.5.4 Momentos Ortogonais

Momentos ortogonais surgiram como uma derivagao dos momentos algébricos (equa-
¢ao 3.15), e foram introduzidos em descri¢ao de imagens por Teague [44] , sendo
que a mudanca realizada consistiu em substituir o kernel convencional zPy?, por
um kernel mais geral P,(z)P,(y). Podem ser usados os polinémios de Legendre e
de Zernique no kernel geral. Tais momentos sao denominados ortogonais porque
sao conjuntos completos de bases ortogonais.

Momentos de Legendre sao dados por:

L = PPV D) S2 S b ()P ) f ) (3.16)
onde
Pu(z) = inn!%@? ) (3.17)

Momentos de Zernike baseiam-se em polindémios que os tornam independentes e
facilmente calculados até uma ordem elevada [52]. Algo importante a se observar é

que momentos de Zernique implicam a normalizacao da forma a um disco circular
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de didmetro unitério, ja que os momentos de Zernique se encontram definidos dessa
forma. Assim, a forma é completamente envolvida pelo disco e passa a ter area
7R?, sendo que R é o raio do disco unitario. Feita esta normalizacao os momentos

de Zernique sao extraidos através da equacao [3.18.

Z = "L S S T B, 0)1 (0. 6) (3.18)

onde n é a ordem, m a repetigdo, (p,0) sdao coordenadas polares, B,,(p,0) é a
fungao base de Zernique de ordem (n,m) que é dada pela equagao [3.19 e f(p,0) é
a fungao do suporte binario da forma do objeto em fungao de p e 6.

Bum(p,0) = Rum(p)e?™ p < 1 (3.19)

R.m(p) € o polinomio radial de Zernike:

)= 3 (17 o 60
SR = S ] FEA [ ST

Assim, a forma pode ser descrita através de um conjunto de momentos, sendo
que quanto maior a ordem, ou seja o numero de momentos usados, maior sera a
quantidade de detalhes. Momentos de Zernike sao invariantes a transformacoes
geométricas. Momentos pseudo-Zernique sao obtidos usando um polinémio radial
com valor real.

Assim como outros descritores momentos de Zernique possuem desvantagens:
necessidade de normalizar a forma em um disco unitario, grande dificuldade no
calculo do kernel, presenga de caracteristicas radiais e caracteristicas circulares nao
consistentes, afinal, uma é do dominio espacial e outra do dominio da freqiiéncia, e
também as caracteristicas espectrais podem resultar em fatores menos significantes

na descrigao da forma [51].
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3.6 Meétodos Estruturais Baseados em Regiao

Assim como os métodos estruturais baseados em contorno, métodos estruturais

baseados em regiao decompoem a regiao em subpartes para, entao, descreveé-la.

3.6.1 Fecho Convexo

Esse descritor decompoe uma regiao em suas subregioes de forma que todas elas
contenham somente partes convexas, ou seja, nao deve existir nenhuma concavi-
dade. Caso haja uma subregiao nao convexa a mesma é preenchida com uma ou
mais subregioes minimas de forma a tornar a mesma convexa.

Por definicao uma regiao R é convexa se e somente se para quaisquer dois
pontos z1, x5 € R, todo o segmento tragado entre os pontos x,e x5 esta contido em
R. Se houver alguma concavidade, parte do segmento ou todo ele passa por fora da
regiao. O fecho convexo de R ¢é na verdade a menor regiao convexa H que satisfaz
a condicao R C H, caso nao haja nenhuma concavidade o fecho convexo da regiao
é igual a ela propria. A diferenca H — R é chamada de deficiéncia convexa D da
regiao R [51][22].

Para que nao haja um excesso de pequenas deficiéncias convexas devido a ruido,
falhas na digitalizacao e segmentagao, deve ser feita uma suavizacao da regiao antes
de realizar o particionamento.

Uma boa representacao para forma consiste de uma arvore de concavidades
construida através de um processo recursivo. Inicialmente o fecho convexo é obtido
juntamente com suas deficiéncias convexas. Em seguida o fecho convexo e as
deficiéncias convexas das mesmas também sao obtidos. Esse processo é realizado
sucessivamente até que nao haja nenhuma deficiéncia convexa.

A figura 3.8(a) mostra o fecho convexo de uma regiao maior S. Suas deficién-

cias sao as partes mais claras nomeadas de S, 55,55, 5, e S5, sendo que Sy e S
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também possuem deficiéncias convexas. Na arvore de concavidades, figura 3.8(b),

as deficiéncias de convexas de cada fecho sao representadas como noés filhos.

© ©O

S3 SJ

(a) (b)

Figura 3.8: Fecho convexo (a)Fecho convexo com suas concavidades. (b) Arvore de
concavidades

3.6.2 FEixo Medial

O eixo medial, que pode ser interpretado como sendo o esqueleto de uma forma,
é obtido através da MAT (Medial Azis Transform), proposta por Blum [7]. Nessa
abordagem a forma é preenchida com uma série de discos de raio méximo de
maneira que os discos nao ultrapassem suas fronteiras. A juncao de todos os
centros dos discos maximais resulta em uma linha que corresponde exatamente
ao esqueleto da forma, figura 3.9, De maneira equivalente pode-se considerar que
o esqueleto é constituido por todo ponto que possui distancia minima para pelo
menos dois pontos da borda simultaneamente. A distancia pode ser calculada
diretamente da distancia Euclidiana.

A partir do uso de discos com raios maximais, apenas um pequeno conjunto
de distancias precisa ser representado dentro dos circulos. Como pode ser obser-

vado na figura 3.10, o circulo possui 29 pontos, mas apenas 7 distancias distintas
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Figura 3.9: Eixo medial. (a)Circunferéncia com raios maximais. (b)Uniao dos centros
das circunferéncias

SEEECBEEE

Figura 3.10: Circulo de raio 3 representado dentro de uma grade 9x9. (Retirado de [30])

(0,1, V2,2,/5,V8, 3). Isso ocorre em virtude do fato de se usar valores inteiros
como coordenadas e também por causa da simetria que se tem no circulo. Por
causa desse efeito o nome SAT (Symmetry Axis Transform) também ¢é utilizado.

O conjunto de pizels dentro de um circulo muda de acordo com seu raio, assim
como o niamero de distancias. Contudo, o nimero de distancias muda menos que
o nimero de elementos dentro do circulo.

Uma maneira simples e eficiente para representar e armazenar a distancia eu-
clidiana é por meio da estrutura Sorted Ezact Distances Representation (SEDR),
proposta por Costa e Estrozi [11]. Essa estrutura armazena a distancia euclidi-

ana d, juntamente com sua posicao relativa e pode ser representada através de
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Figura 3.11: Estrutura de representagao SEDR. (Retirado de [30])

uma lista ligada onde cada nodo (além da distancia d) contém o nimero total
de elementos eqiiidistantes ed, um ponteiro para uma sublista que armazena as
coordenadas relativas destes elementos com relacao a origem e um ponteiro para
o proximo elemento (figura [3.11). Essa é uma lista ordenada de forma ascendente
pela distancia.

Essa abordagem dispensa fazer referéncia direta a distancia, pois como a lista
é ordenada os indices fazem a correspondéncia com as mesmas. A vantagem é a
possibilidade de se trabalhar com valores inteiros e nao reais. Quanto as coorde-
nadas dos pontos, utiliza-se representa-las em funcao da distancia para o centro,
pois a posicao do mesmo é armazenada no nodo e tem-se a simetria que ajuda
nessa forma de tratar os dados. Com isso, é suficiente armazenar os valores i e j
(referentes a distancia, por exemplo, distancia v/2 tem i=1 e j=1). As combinagdes
possiveis sao: (1,j),(i-j), (-i,-j) e (-1,j). Contudo, algumas distancias possuem um
grande ntimero de elementos eqiiidistantes e essa quantidade é sempre miltipla de
quatro. Para que tal problema seja resolvido é necessario repetir a distancia na

estrutura. Na tabela 3.2 é possivel observar como as coordenadas sao armazenadas
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na estrutura SEDR.

DISTANCE || o 1 vz 2 VB | VBs | VB 3 VI | VI0s | VI3 | VI3

INDEX 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

(,7) ©0 | o) | Ay | @o | @y | ey | @2 | 6o | 6y | @y | 62 | @3

Tabela 3.2: Coordenadas armazenadas na SEDR

Para cada distancia euclidiana, todos os pizels do contorno sao analisados frente
a todas as posicoes relativas dentro daquela distancia. Associa-se um rétulo ao
pizel caso ele ainda nao tenha sido associado a nenhum pizel do contorno. Esse
procedimento é chamado de dilagao com propagacao de rotulos.

No capitulo 4/ outra maneira de se obter o esqueleto seré discutida , afinal o
esqueleto é utilizado na obtencdo das saliéncias. E importante ressaltar que a
estrutura SEDR nao é utilizada no método proposto, uma vez que a transformada
imagem floresta calcula todas as distancias ao mesmo tempo que atribui rotulos,
tornando desnecessarios o armazenamento das distancias e a insercao de discos
maximais. Portanto, considera-se a abordagem baseada em transformada imagem
floresta mais robusta na obtencao do esqueleto, mas nao se pode tirar o mérito
da abordagem através de SEDR, ja que ela faz exatamente o que é proposto na
definicao de eixo medial, e esta por sua vez é uma defini¢ao classica de esqueleto.

Depois da definicao do esqueleto como sendo o eixo medial diversas outras
surgiram, diferindo na maneira de encara-lo e por conseqiiéncia de obté-lo. Por
exemplo, alguns autores consideram o esqueleto como sendo a linha central de
uma forma, e como tal, seu procedimento para obter tal linha consiste de afinar

sucessivamente a forma até que se chegue até ela.
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Figura 3.12: Estrutura de elementos primitivos em escada

3.7 Descritores Relacionais

Feita a descricao de fronteiras e de regioes, um outro passo a ser dado para obtenc¢ao
de uma melhor descricao de uma imagem é descrever as relagoes estruturais entre
os objetos (fronteiras e regioes). Assim como na abordagem estrutural, se utilizam
regras de produgoes na forma de graméticas para obtencao das relagoes a serem
estabelecidas.

De maneira simplificada, uma estrutura em escada pode ser uma boa idéia
para ilustrar como esse procedimento é possivel: sendo a e b elementos primitivos,
deseja-se descrever como os segmentos gerados da segmentacao relacionam entre
si de maneira a constituir um objeto - a escada. Assim a e b deverao representar,
respectivamente, um segmento horizontal e um segmento vertical, com isso uma
estrutura recursiva pode ser observada: ap6s um a sempre haverd um b, em seguida
outro a, e assim sucessivamente. A figura [3.12(a) mostra um elemento primitivo
na forma de escada e a figura 3.12(b) mostra como esse elemento pode ser exibido
sob a forma de primitivas de imagem .

Uma gramatica pode ser estabelecida para que a estrutura codificada da figura

acima possa ser gerada:
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S — aA
A — bS
A — b

A prova que a gramatica realmente gera o que ela se propoe pode ser verificada
da seguinte forma: a partir do simbolo inicial S, um elemento primitivo a é gerado
juntamente com um simbolo nao terminal A. Na segunda derivacao a ser realizada,
A gera um outro elemento primitivo b e retorna ao ponto inicial através de S, ou A
simplesmente produz um b e para em seguida. Assim qualquer estrutura da forma
de uma escada pode ser gerada a partir da gramatica.

Contudo, da forma tal qual foi colocada, essa maneira de se estabelecer a relacao
entre os elementos de uma fronteira nao pode ser aplicada a formas bidimensionais.
Assim, o uso de uma forma mais geral é recomendado, e uma forma geral que pode
ser utilizada é a descri¢ao de segoes de imagens por segmentos de linha orientados,
que nao precisa ser unidos exclusivamente através de conexoes cabega-cauda. Com
isso pode se definir operagoes entre as primitivas, sendo que essas operagoes cons-
tituem as conexoes entre os segmentos. Soma e diferenga, por exemplo, podem
ser definidas como operacoes, ou seja, qualquer operacao entre vetores pode ser
realizada entre as primitivas abstratas, até mesmo a inversao de sua direc¢ao.

Algumas estruturas disjuntas, no entanto, nao sao bem descritas dessa forma.
Elas necessitam de descrigoes através de arvores.

Para a representacao da regiao da figura 3.13(a) na forma de arvore a relagao
‘dentro de’ foi estabelecida. Tal arvore pode ser observada na figura3.13(b). Cada
no6 da arvore deve conter, além de informacoes que o descrevam, informagoes que

o relacionem com seus vizinhos.
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Figura 3.13: Descricao relacional. (a)Uma regiao composta simples. (b) Representagao
através de arvore

3.8 Medidas de similaridade

A partir do momento em que se tem uma forma descrita em termos de suas ca-
racteristicas, esta passa a ser considerada um padrao, e a recuperagao baseada em
forma é transformada em um problema de casamento de padroes. Dai em diante
algoritmos de casamento de padrao e fungoes de distancias métricas sao usados
para dizer o quao dois padroes sao similares. Essa mudanca de paradigma se jus-
tifica pelo fato de que criar uma maneira eficiente e compacta para representar
a forma é mais facil do que tentar comparar duas formas, pois além da simplici-
dade, diminui significativamente os requisitos de tempo e memoria. Quando uma
forma é transformada em um padrao, apenas as caracteristicas mais importantes
sao armazenadas, dai o motivo do padrao ser chamado de vetor de caracteristicas.

Da comparagao entre dois vetores (ou conjuntos) de caracteristicas deve resultar
uma medida de similaridade, sendo que muitas vezes é utilizada a distancia, que
diz o quanto duas imagens estao distantes. Sendo assim, quanto menor a distancia

melhor o casamento e distancia zero significa casamento perfeito. Como a distancia
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mede a dissimilaridade entre imagens, é comum usar o termo “dissimilaridade” para

designar a distancia.

3.8.1 Distancia Euclidiana

Esta é a distancia mais citada na literatura. Ela produz a menor distancia real
para chegar de um ponto a outro. Dados os pontos p = (ps,py) € ¢ = (g2, qy), a

distancia euclidiana, f.,., ¢ dada por:

Foue®,0) =\ (52 — 02)” + (B — 4,)? (3.21)

Embora seja de grande importancia, nao se pode negar que o custo computa-

cional da mesma para grandes quantidades de dados é bastante elevado.

3.8.2 Distancia de Minkowski

Dados dois pontos ¢ e r, a distancia de Minkowski, L,,, é dada por:

Ly(g,7) = (3_ lai = 7il") (3.22)

onde p é um parametro que modifica a distancia de Minkowski resultando em
outras distancias conhecidas. Se p = 2 tem-se a distancia euclidiana, se p = 1 tem-
se distancia de Manhattan, city block ou distancia taxicab. Para p se aproximando

do infinito, a distancia se transforma na métrica do maximo:

max;(|g — 74) (3.23)

Caso p > 1 tem se uma distancia métrica, e caso p < 1 a desigualdade triangular

nao é obedecida o que resulta na inexisténcia de distancia métrica.
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3.8.3 Distancia Bottleneck

A distancia de bottleneck é definida para conjuntos finitos de pontos e como tal,
encontra a correspondéncia entre pontos de dois conjuntos através de uma fungao
f. Sendo A e B dois conjuntos de pontos, ambos de tamanho n, e d(a, b) a distancia
entre dois pontos, a distancia de bottleneck F(A, B) é o minimo sobre todas as
correspondéncias 1:1 entre A e B, onde cada correspondéncia é dada pela distancia
méaxima d(a, f(a)).

Diversas alternativas podem ser utilizadas na distancia d(a, b) entre dois pontos,
dentre elas a distancia L,. Contudo aproximacoes mais rapidas costumam ser
utilizadas [48; 149].

Transformagoes geométricas também podem ser tratadas na distancia de bot-
tleneck. Embora o tempo requerido seja bastante grande, o problema de decisao
para translagdo, por exemplo, possui diversas alternativas [48].

A distancia de bottleneck possui variagoes. Dentre elas pode-se destacar: dis-

tancia do peso minimo, a distAncia mais uniforme e a distancia do desvio minimo.

3.8.4 Distancia de Hausdorff

A distancia de Hausdorff é um método classico de casamento de formas baseado
em correspondéncia que é utilizado para localizar objetos e medir a similaridade
entre formas [51]. Ela trata cada ponto da forma como se fosse um ponto de
caracteristica. Dados 2 conjuntos de pontos referentes a duas formas, a distancia

de Hausdorff entre as formas A e B é dada por:

H(A, B) = max(h(A, B), h(B, A)) (3.24)

onde
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h(A, B) = maxmind(a,b) (3.25)

a€A beB

d(a,b) é a distancia entre os pontos de A e B, e normalmente se utiliza distancia
euclidiana. Portanto, h(A,B) é o maximo obtido sobre todos os pontos em A das
distancias para um ponto de B. Devido a sensibilidade ao ruido, melhorias na
distancia de Hausdorff foram feitas e podem ser encontradas na literatura. Zhang
e Lu [51] abordam algumas destas melhorias. Embora a distancia de Hausdorff
permita o casamento parcial entre formas, nao possui invariancia & mudanga de

escala, rotacao ou translacao, fato que restringe bastante o seu uso.

3.8.5 Similaridade da Fungao Assinatura

Levando em consideragdo a assinatura da forma, (se¢ao 3.3.2) uma maneira de
realizar a comparacao de duas assinaturas deve ser definida. Usualmente, essa
comparacao é feita através de um emparelhamento dos elementos das assinatu-
ras A e B, sendo que este emparelhamento nao precisa ser um-para-um: o par
do elemento 7 de A para o elemento j de B , pode ser seguido por um par de
(i,5 4+ 1), (i +1,5), ou (i + 1,5 +1). Um elemento pode ser um vértice ou um
segmento. A partir do conjunto de pontos emparelhados a distancia euclidiana
pode ser calculada.

Holmes et al. [25] descreve uma maneira eficiente de encontrar a similaridade
entre assinaturas. Com base no fato de que a distancia euclidiana varia bastante
diante de pequenas alteracoes nas imagens para as quais deseja-se comparar suas
assinaturas, Holmes et al. propoe o uso do problema classico do transporte para
resolver esta questao. O problema do transporte visa minimizar o custo de en-
tregar quantias integrais de bens produzidos por n depositos para m mercados e

ainda equilibra abastecimento e demanda. Como cada depoésito esta conectado a
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um mercado isso gera um transporte de remessa entre nos sem intermediarios, oca-
sionando um custo unitario ¢; ; de transportar de um deposito ¢ para um mercado
j.

Na aplicacao do problema de transporte ao casamento de assinaturas, Holmes
et al. considera uma assinatura abastecedora de bens e outra assinatura requere-
dora de bens: enquanto os elementos de uma assinatura sao interpretados como
depositos os elementos da outra sao interpretados como mercados. A partir disso

uma solug¢ao para o problema classico é aplicada [25].

3.8.6 Distancia de Fréchet

Em alguns casos, pode ser de interesse uma correlagao entre as fronteiras com-
paradas. Por exemplo, quando a distancia de Hausdorff é utilizada em curvas a
distancia de um ponto na fronteira A para um ponto da fronteira B pode ser pe-
quena. Caso fosse desejavel que a relagao de espago R, entre o ponto inicial e o
ponto para o qual se esta medindo a distancia, ambos na fronteira A, fosse a mesma
para a fronteira B, a distancia de Hausdorff nao traria resultados satisfatorios.

A distancia de Fréchet trabalha através de incrementos na posicao a medida que
calcula a distancia entre as fronteiras A e B: a partir de um ponto inicial em cada
fronteira caminha-se nas duas fronteiras simultaneamente calculando a distancia
para pontos correspondentes. Formalmente, tomando duas curvas parametrizadas,
A(a(t)) e B(5(t)), definidas a partir de A e B, sendo que suas respectivas para-
metrizagoes o e 3 sao fungoes continuas do mesmo parametro t € [0, 1], tal que
a(0) = F(0) =0e a(l) = 5(1) = 1. A distancia de Fréchet é a méxima distancia
d(A(a(t)), B(B(1))), tal que a(t) e 5(t) sao dados através do minimo sobre todos os
incrementos monotonicos de parametrizacao. Para o dominio discreto das imagens

2D t € {0,1}.
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3.8.7 Distancia City-Block

A meétrica city block, também conhecida como distancia de Manhatan, é baseada
em vizinhanga-de-4 e, como conseqiiéncia, s6 permite caminhar em quatro diregoes
para ir de um ponto a outro. Com isso, a distdncia de Manhatan nem sempre
fornece a menor distancia em linha reta entre dois pontos assim como a distancia
euclidiana, mas é bastante utilizada por seu célculo ser menos custoso do que o da
distancia euclidiana. Dados dois pontos p = (p,,py) € ¢ = (¢s, gy) @ distancia city

block é definida da seguinte forma:

dist(p,q) = |pz — | + |py — @] (3.26)

Portanto, se p e ¢ sao vizinhos-de-4 a distancia entre eles é 1, caso ambos sejam
vizinhos diagonais a distancia entre eles é 2. Por esta razao a métrica city block
também é referenciada como métrica “1-2”. Dado um ponto p, seus pizels adjacentes
na vizinhanca-de-4 tém distancia 1 e seus pizels adjacentes na vizinhanca diagonal

tém distancia 2 [36].

3.8.8 Distancia Chessboard

A métrica chessboard possui esse nome porque saindo de um pizel p é possivel
mover em qualquer dire¢ao, assim como os movimentos de um rei no tabuleiro de
xadrez. Portanto, estd métrica é baseada em uma vizinhanga-de-8 [36].

Assim como na distancia city block, a maior motivacao para o uso da métrica
chessboard é o fato desta poder substituir a distancia euclidiana com maior eficécia,
seu célculo é mais rapido pois gasta um ntimero menor de operagoes de cpu. Dados

dois pontos p = (ps, py) € ¢ = (¢z, qy) a distancia chessboard é definida como:

dist(p, q) = max (|ps — Gl, [py — @y]) (3.27)



CAPITULO 3. RECUPERACAO BASEADA EM FORMA 62

3.8.9 Casamento Elastico

O método do casamento elastico utiliza um modelo deformado gerado a partir da
soma de um modelo original o(s) e uma deformagao 6(s) [6]. O modelo original &

uma aproximagao de uma curva real gerada a partir de fungoes de interpolacao:

o(s) =o(s)+0(s) (3.28)

onde 0 = (0,,04) € 0 = (0,,0,). A partir do modelo deformado obtido e de
um objeto na imagem, a similaridade ¢ medida pela minimizacao de uma funcao

composta:

RO
CRC

~|—/ Ig(¢(s))ds (3.29)

0

sendo que Ig é o objeto de imagem, S e B sao chamados de energia de tensao e
energia de curva respectivamente, e M é o grau de sobreposi¢ao entre o modelo
deformado e o objeto na imagem. Contudo, a medida obtida da composi¢ao das
trés fungoes ainda nao ¢é suficiente pois nao consegue diferenciar corretamente uma

imagem da outra. Sao necessarios ainda os parametros:

N - é a complexidade da forma e é medida como a quantidade de zeros da func¢ao

de curvatura associada com os modelos dos contornos.

C - é a correlagao entre as funcoes de curvatura do modelo original e do modelo
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+1 :>

Figura 3.14: Perceptron

deformado.

O dltimo passo a ser dado para comparar duas imagens é tomar os cinco pa-
rametros (S, B, M, N,C) e usé-los em uma rede neural de retro-propagagao para
que seja feita a classificagao [6].

Em redes neurais busca-se obter resultados a partir de uma simula¢ao da forma
tal qual se acredita que estejam organizados, no cérebro, os neurdnios e suas inu-
meras ligagoes. Nessa simulagao os neuronios sao representados por elementos de
computacao nao linear, os perceptrons, e as ligagoes entre eles sao dadas por uma
organizacao em rede desses elementos.

O perceptron é capaz de aprender uma fungao de decisao linear que distingue
dois conjuntos de treinamento linearmente separaveis. Para isso, utiliza uma soma
ponderada das entradas. Considerando X = (z1,29,...,2,) como um vetor de
caracteristicas (padrao), e W = (wq, wa, ..., Wy, Wy 1) um conjunto de pesos a serem
aplicados ao vetor. A soma ponderada é dada na equacao [3.30 e o perceptron é

ilustrado na figura 3.14.

d(X) = (Z WiT;) + Wyt (3.30)

Os pesos tentam traduzir o que ocorre no cérebro humano chamado sinapse

ISinapse é o meio pelo qual os neurdnios estdo conectados uns aos outros. As sinapses transmi-
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j& que modificam as entradas, conforme o referido processo.

No modelo ilustrado na figura [3.14, h& também uma funcao que mapeia a
saida da soma na saida final do dispositivo, e é chamada de funcao de ativacao.
Tal fungao se comporta como um elemento de limiarizagao definindo a saida do
perceptron como +1 se d(X) > 0, o que significa que o padrao pertence a classe
wy, e como -1 no caso de d(X) < 0. Neste tltimo caso o padrao X pertence a
wy. Se a funcao de decisao resultar em 0, tem se especificamente o caso em que o
padrao esté sobre a superficie de decisao que separa as duas classes. Assim nao se
pode determinar exatamente a qual classe pertence o referido padrao.

Assim o problema se restringe a encontrar W usando um conjunto de trei-
namento formado por padroes de cada uma das duas classes. Um algoritmo de
treinamento ¢ utilizado para ajustar os pesos, até que X possa ser atribuido cor-
retamente a sua classe.

Contudo, na pratica a maioria dos problemas envolve mais de uma classe,
por isso foi desenvolvido o modelo de redes neurais multicamadas feedforward. A
arquitetura basica dessa rede consiste em camadas de elementos computacionais,
como perceptrons, estruturalmente idénticos, que sao arranjados de maneira que
a saida de cada neurdénio em uma camada alimenta a entrada de cada neurdnio
da camada seguinte. Nesse tipo de rede normalmente se utiliza treinamento por
retro-propagacao onde o valor de saida, assim que conhecido, ajusta as entradas
das camadas anteriores. O erro é propagado para tris na rede comecando com o
erro na camada de saida, o objetivo ¢ minimizar tal erro.

Como se pode constatar, o método implica em grande custo computacional o
que torna inviavel o seu uso em recuperacao de imagens online. Em uma compara-

¢ao com os sistemas de recuperagao de imagens QBIC [35] e QVE [24], os autores

tem estimulos através de diferentes concentragoes de Na+ (Sédio) e K+ (Potassio), e o resultado
disto pode ser estendido por todo o corpo humano.
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demonstraram que o nimero de operacoes de CPU é menor do que em ambos,
contudo, o nimero de passos no processo de deformacao torna o casamento de alto
custo. Outra desvantagem é que o descritor nao é invariante a rotagao e o tipo de

deformacao é arbitraria ou dependente da aplicagao [51].

3.9 Consideracoes Finais

A recuperacgao baseada em forma depende principalmente de bons métodos para a
representacao e descricao de formas, pois, comparar uma imagem consulta inteira
com cada imagem de uma base de dados é algo que pode ser bastante demorado.
As caracteristicas das imagens da base de dados sao extraidas através de descri-
tores e s6 entao a busca é realizada. Portanto, a busca se reduz a um problema
de casamento de padrao: as caracteristicas da imagem consulta sao comparadas
com as caracteristicas de cada imagem na base de dados. Neste ponto entram as
medidas de similaridade, pois através destas se pode medir o quao dois padroes,
representantes de duas imagens, sao parecidos. Distancia euclidiana é uma das me-
didas mais utilizadas. Contudo, se requisitos de tempo sao importantes, utiliza-se
uma medida mais facil de calcular, tal como distancia city block ou chessboard.
Varias categorias de métodos para representar e descrever formas podem ser
encontradas, e dentro de cada uma a quantidade de métodos é bastante conside-
ravel, o que totaliza uma quantidade gigantesca de maneiras de transformar uma
forma em um pequeno conjunto de caracteristicas. Neste capitulo alguns destes
métodos foram discutidos dando uma visao geral sobre a representagao e descrigao
de formas, sendo que bons descritores devem possuir diversas caracteristicas, tais
como: ser conciso, descrever eficientemente a forma e, principalmente, ser invari-
ante a transformagoes geométricas. Assim normaliza¢oes também é um assunto

importante dentro de descritores de forma, pois através delas um descritor pode
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se tornar invariante, sendo assim, estas também foram discutidas neste capitulo.

Dentre os principais descritores que se pode citar tem-se os descritores de Fou-
rier que possuem uma ampla gama de aplicagao, ja que sao capazes de descrever
forma e textura de imagens, além disso sao amplamente usados e difundidos o
que os torna alvo de constantes adaptagoes que tem trazido melhorias importantes
em contextos bem definidos. Descritores simples embora nao possam ser usados
separadamente também merecem destaque pois constituem uma maneira simples
e rapida de evitar falsos acertos. O descritor assinatura da forma também me-
rece destaque, pois o fato de transformar uma fronteira em fungao unidimensional
o torna bastante tutil, alguns descritores o utilizam como modo de representar a
forma, para s6 entao descrevé-la.

Um descritor novo que vem se destacando devido a invaridncia a transforma-
¢oes geométricas é saliéncias do contorno, por isso, este tera um capitulo inteiro

dedicado a ele.



Capitulo 4

Saliéncias do Contorno

4.1 Introducao

Um descritor proposto recentemente merece destaque. E o descritor saliéncias do
contorno, que pode ser obtido através do esqueleto [47; 46; [45].

Saliéncias capturam a propria esséncia da forma uma vez que qualquer parte
sobressalente ou mesmo reentrancia contidas na forma sao consideradas saliéncias e
estas sao justamente as caracteristicas que diferenciam uma forma da outra. Apli-
cagoes utilizando esta maneira de tratar a forma é de grande utilidade em descrigao
de imagens. Saliéncias do contorno configura-se um descritor aplicado exclusiva-
mente a formas. Uma outra denominacao para saliéncias do contorno é saliéncias
da forma, ja que uma forma pode ser expressa através de seu contorno. Trata-se
de um descritor robusto a transformacoes geométricas como rotacao, translacao e
mudanca de escala.

Uma distingao que pode ser feita é quanto ao referencial da saliéncia. No caso
de saliéncia do contorno tem se uma abordagem relativa ao pizel. Torres et al. [45]

apresenta também saliéncias do segmento (SS - Segment Saliences), que é um enfo-

67
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que baseado em segmento. Nas proximas secoes sao abordadas maneiras distintas
de obtencao da saliéncia: uma com base somente na area de influéncia e outra
com base na associagao ao esqueleto. Em ambas utiliza-se a IFT (Image Foresting
Transform), que sera discutida na proxima segao. O capitulo é finalizado com uma

secao dedicada ao algoritmo de casamento utilizado no descritor saliéncias.

4.2 Transformada Imagem-Floresta

Uma maneira muito eficiente para se encontrar as saliéncias é apresentada em [47;
40; 45]. Trata-se da utilizagdo de grafos para a representagao da imagem através
de seus relacionamentos de conexidade entre nodos e arcos, sendo os nodos pizels e
os arcos relagoes de adjacéncia entre os pixels. Tal técnica utilizada é denominada
Transformada Imagem-Floresta (IFT), sendo que Falcdo aborda amplamente o
assunto [17; 19; 18; 16]. A IFT é uma transformada projetada para operadores de
processamento de imagem que gera uma representacao multiescala.

Para determinar se um pixel é de saliéncia é preciso saber a sua area de in-
fluéncia, ou seja, é preciso definir quais os pizels que estao sob a influéncia de um
ponto do contorno. Dessa forma conhecer o relacionamento de conexao estabele-
cido entre os pizels ¢ fundamental. A principal vantagem dessa abordagem é que
ela transforma o problema de particionar a imagem em um conjunto de regides
discretas ao calculo de um caminho de custo minimo na floresta utilizando uma
funcao custo. Assim, a IFT calcula simultaneamente a Transformada da Distancia
Euclidiana (EDT- Fuclidean Distance Transform) e as regioes discretas de Voronoi.
Cada ponto do contorno é tomado como uma raiz e a partir desta um caminho
de custo minimo é determinado. Cada caminho constitui uma arvore e a uniao
delas constitui uma floresta que cobre a imagem inteira. A IFT gera duas diferen-

tes representacoes da forma: contornos multiescala por dilacao exata e esqueletos
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multiescala por propagagao de rétulos.

O algoritmo da IFT utiliza um conjunto de sementes S previamente rotuladas
com o objetivo de propagar seus respectivos rotulos por toda a imagem, sendo que
todo pixel p pertencente ao contorno esta no conjunto S.

O algoritmo 1, proposto por Falcao et al. [16], obtém a floresta de caminho

6timo. Para isso percorre a imagem empilhando/desempilhando pizels enquanto:

e calcula o custo do caminho armazenando-o no mapa de custo C

e constréi o mapa raiz R

Sejam p = (xp,yp) € ¢ = (24,Y,) pizels quaisquer. Uma relagao de adjacéncia

euclidiana A é definida entre os dois:

g€ Ap) & (xg— )" + (Yo — yp)” < 0 (4.1)

onde p = /2. A partir desse relacionamento definido entre os pizels, o custo do
caminho ¢é calculado também baseado em distancia euclidiana. Dado o caminho,

T ={(Tpys Upy )y (Tpos Yps)s -os (Tpns Up, )} 5 s€U custo ¢ definido como:

2 2
— 25>+ W — Y1) €S,
Fone() = \/(xpn xm) (ypn yp1) se P (4.2)
+00, se p1 ¢S

Toda raiz possui um rétulo e cada pizel na imagem possui uma Unica raiz e
por consequéncia um roétulo. Para saber qual a raiz de um certo pizel é preciso
conhecer qual o custo minimo entre este pizel e o contorno. O custo é calculado
de acordo com a equagido 4.2 e caso seja minimo entre um pizel raiz (pertencente

ao contorno) e um pizel qualquer, o rétulo da raiz é atribuido a este pizel.
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Algoritmo 1 IFT

Entrada: (1)Imagem I, (2)Conjunto de sementes S devidamente rotuladas,
(3)Relagao de Adjacéncia Euclidiana A.
Saida: (1)Uma floresta de caminho 6timo P, (2)Mapa de custos C,
(3)Mapa raiz R.
Estrutura Auxiliar: Fila de prioridade @

1: para todo pixel p da imagem I faga

2: C(p) <« +o0

: fim para

: para todo pixel p € S faga

P(p) « nil

R(p) < p

C(p) <0

Insira p em Q

: fim para

10: enquanto () ndo esta vazia faga

11:  Remova um pixel p = (zp,y,) de @ tal que C(p) é minimo
12:  para cada pixel ¢ = (24,yq) tal que ¢ € A(p) e C(q) > C(p) faga

W XD

13: C'— (g — JJR(p))Z + (yq — yR(p))Q, onde (Zg(p), Yr(p)) € raiz de p
14: se C' < C(q) entao

15: se C(q) # +oc entao

16: Remova ¢ de @

17: fim se

18: P(q) < p

19: R(q) < R(p)

20: C(q) « C'

21: Insira ¢ em Q

22: fim se

23:  fim para
24: fim enquanto

Assim como pode ser observado no algoritmo para se obter a IFT, inicialmente
todas as sementes possuem custo zero, pois nao é preciso caminhar para encontrar
uma semente quando se estd em uma. Enquanto isso, o custo de um pizel qualquer
deve ser o maior possivel (infinito), pois nao se sabe a principio o seu custo real.
Deve ser definido que a raiz de uma semente é sempre ela mesma e que a mesma

nao possui um predecessor. Os demais pizels, em algum momento, receberao um
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predecessor e também uma raiz da qual receberd um rétulo. Todos os pizels se-
mente deverao ser inseridos em uma fila para que se saiba de onde se deve partir
na construcao dos grafos orientados. Assim, cada semente é a raiz de uma arvore
e o conjunto de arvores define uma floresta cobrindo a imagem inteira.

No préximo passo os pizels p de custo minimo sao removidos da fila, um de cada
vez, e sua vizinhanca é analisada. Quando o custo de um pizel ¢ na vizinhanga de
p € maior do que o custo deste ultimo significa que ¢ pode estar na arvore errada.
Para resolver o impasse, um novo custo C’ é calculado considerando que ele estéa
na arvore de seu vizinho p. Se este custo for menor que o seu custo atual, entao ¢
deve ser re-arranjado. Seu predecessor, sua raiz e seu custo devem ser modificados:
o predecessor passa a ser p, a raiz passa a ser a raiz do seu predecessor e o custo
passa a ser C’. Em seguida, ¢ deve ser inserido na fila para que se possa prosseguir
na arvore gerada. Caso o antigo custo ¢ fosse infinito, isso implicaria que ¢ nunca
teve seu custo calculado e que portanto nunca esteve na fila. Caso contrario, g esta
na fila e um caminho passando por ele esta sendo tragado. Portanto essa condigao
deve ser verificada para impedir que ¢ seja inserido duas vezes na fila, pois isso
implicaria em dois caminhos passando por ele e tornaria o resultado incoerente.

Um mapa de rétulos L pode ser construido com base no mapa raiz, ou mesmo
durante o proprio algoritmo da IFT: cada vez que um pizel recebe uma raiz, muda-
se o seu rotulo. Portanto, ao final da IFT, o mapa de rotulos L pode ser exibido
como uma imagem na qual nao se pode distinguir o contorno, mas que fornece
importantes informacao sobre as regioes em que cada pizel exerce influéncia, ou

seja regioes discretas de Voronoi 4.7(c).
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4.3 Rotulacao dos Pixels do Contorno

Para que a IFT seja aplicada é necessario que os pizels estejam rotulados ou pelo
menos que o conjunto de sementes S tenha sido determinado. Assim, um passo
anterior a IFT deve ser dado nesse sentido, e tal passo vem a ser exatamente
o algoritmo de rotulagao que encontra as sementes e em seguida atribui rotulos
incrementais as mesmas comecando com o valor 1. Assim, os rétulos variam no
intervalo 1,2, ..., N onde N ¢é o niimero de sementes.

O algoritmo de rotulacao passa por algumas dificuldades quando encontra for-
mas muito intrincadas ou muito finas pois certas ambigiiidades podem ocorrer. Na
figura 4.1 é possivel ver alguns destes casos ambiguos. Em 4.1(a) o objeto é muito
fino e todos os seus pizels sao considerados como sendo de borda ja que nao é pos-
sivel definir quais pertencem a borda e quais pertencem ao interior da forma. Em
4.1(b) partes espurias decorrentes de falhas de segmentagao dificultam a rotulagao
dos pizels. E nos casos 4.1(c)-(e), a ambigiiidade é facilmente verificada: nao se
pode saber ao certo se a borda é de um tnico objeto ou se sao dois objetos que se
tocam.

A fim de minimizar os problemas citados, algumas restricoes na definicao de
borda devem ser feitas. Esta passa a ser definida como um contorno fechado 8-
conexo e orientado. Com isso, os pizels em um caminho qualquer sao 8-adjacentes
e a borda devera separar nitidamente o interior do exterior do objeto: o interior
estara sempre a esquerda do contorno seguindo o sentido anti-horario, e a direita
se for seguido o sentido horario [15].

Para que os pizels possam ser rotulados corretamente algumas normas devem

ser obedecidas:
1. Um tnico contorno por borda de objeto deve ser identificado;

2. Linhas e ramos devem ser eliminados (figura 4.1(a) e (b));
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Figura 4.1: Casos ambiguos. (a) Linha. (b) Contorno com ramos. (c¢) Contorno com
pixel de estrangulamento. (d)Dois contornos que se tocam. (e)Contorno que contem dois
lados que se tocam.

3. Bordas com pizel de estrangulamento (figura4.1(c)) devem ser tratadas como

contornos com ramos iniciando nesses pizels;

4. Casos de dois contornos que se tocam (figura 4.1(d)) devem ser tratados

como tal;

5. Casos de contornos que tocam seu lado oposto (figura [4.1(e)) devem ser

tratados como tal.

Quanto ao caso da figura4.1(a), em que os objetos possuem um pizel de largura,
a resolucao mais simples e viavel é admitir que o objeto tenha passado por dilagao
antes da aplicagao do algoritmo, caso contrario as bordas nao podem ser extraidas.
Nos casos 4.1(b), 4.1(d) e 4.1(e) deve se evitar arcos entre pizels 8-adjacentes que
passem por dentro e por fora do objeto, para cada arco (p, q) € Ag (figurald.2(a)),
onde p e ¢ sdo pizels, existe o conceito de pizel & esquerda e(p, q) e pizel a direita

d(p, q) do arco (figura 4.2(c)-(d)). Um arco passa por dentro ou por fora do objeto
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quando I(e(p,q)) = I(d(p,q)) e portanto nao é considerado um arco valido. Ja
o caso da figura [4.1(c) exige adicionalmente que o pizel de estrangulamento seja
localizado, pois a corretude na rotulacao depende de que a mesma seja iniciada
em um pizel imediatamente depois do pizel de estrangulamento, evitando que se
passe duas vezes pelo mesmo: se isso ocorresse tal pizel receberia um rétulo para
em seguida receber um outro distinto, provocando erro na rotulagao. Um pizel de
estrangulamento é caracterizado por possuir 4 arcos partindo dele, sendo que todos
obedecem a norma de que I(e(p,q)) # I(d(p,q)). Assim, uma rotina de localizagao
deste pizel deve ser usada, seguida do algoritmo de rotulacao.

A rotulag@o correta nos casos ambiguos pode ser vista na figura 4.3l

ql qIS q7 q2 q3 q4
[
| |
I |
q2 p q6 ql p qs
i
I @® a7 || ¢6
(a) (b)
E E E q
,/
p—9q p 7 D
D D

Figura 4.2: Relagoes na vizinhanga do pixel. (a)Arcos na vizinhanga-de-8. (b) Pixels
no sentido horario. (c)-(d) Pixel a direita D e & esquerda E do arco entre p e g

A estratégia do algoritmo de rotulag@o é visitar cada pizel do contorno uma
tinica vez caminhando no sentido anti-horario (ou horario) [15]. Assim que a busca
for feita e todos os pizels do contorno tiverem sido encontrados o algoritmo atribui

um rétulo a cada um. Uma ordem para os pizels na vizinhanca-8 deve ser determi-
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nada. Na figura 4.2(b) essa ordem pode ser observada: tomando um pizel central
p, os pizels sao percorridos em sentido horario partindo do pizel correspondente ao

vizinho-de-4 esquerdo ¢1.

BB
ﬂﬂnnﬂﬂﬂﬂ ﬂﬂnnnllﬂﬂﬂﬂ Emﬁnll E
BEE EEE
(a) (b) ()

(0! |2 s e 7]

Nl OH @ 2] 4] Bl

ad_ J | = K

HEEE HR HRE EER

(d) (e)
Figura 4.3: Rotulacao de casos ambiguos. (a) Linha. (b) Contorno com ramos. (c)

Contorno com pixel de estrangulamento. (d)Contornos que se tocam. (e)Contorno que
toca o lado oposto.

Dados os parametros de entrada e saida assim como estruturas auxiliares, o
algoritmo de rotulagao (algoritmo 2) é dado a seguir. A imagem de cores C, que
é usada como estrutura auxiliar, diz respeito a utilizagao da pilha: a cor C(p) de
um pizel qualquer pertencente a imagem é branco se nunca foi inserido na pilha,

cinza se estd na pilha e preto se ja foi removido da pilha.
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Algoritmo 2 Rotulagao

Entrada: Imagem binaria I a ser rotulada
Saida: Imagem rotulada L, na qual cada pixel do contorno possui um rétulo
Estrutura Auxiliar: (1) Pilha @, (2) Imagem de cores C, (3) Imagem P de

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

predecessores, (4) Imagem B de bordas.

: para todo pixel p pertencente a I faga
: L(p) <0
B(p) <0
C(p) < branco
se I(p) =1 e existe ¢ € A4(p) tal que I(¢) = 0 entao
B(p) <1
fim se
: fim para
: para todo pixel s, s € I, tal que B(s) =1e
se existe ¢, ¢ € Ag(s), tal que B(s) =1e
P(s) < nil
C(s) « cinza
Insira s em @
enquanto () nao estiver vazia faga

Remova p de @
C(p) < preto
para todo ¢, tal que ¢ € Ag(p) faga
se ¢ = s e P(p) # s entao
va para a linha 32
fim se

C(s) = branco faga
I(e(s,9)) # I(d(s,q)) entdo

se B(q) =1e C(q) # preto e I(e(s,q)) # I(d(s,q)) entao

P(q) <~ p
se C(p) = branco entao
Insira ¢ em @Q
C(q) « cinza
fim se
fim se
fim para

fim enquanto

l—1

Esvazie )

enquanto p # nil faga

L(q) =1
p — P(p)
l—1+1

fim enquanto
fim se

38: fim para
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Na figura 4.7(b) pode ser visto o resultado da rotulacao da figura 4.7(a). A
rotulagao se inicia do valor 1 gerando tons muito préximos do preto, a medida que

os rétulos sao incrementados os tons se aproximam do branco.

4.4 Saliéncias Através da Area de Influéncia

Saliéncias podem ser determinadas a partir dos pizels e para avaliar se um pizel é
de saliéncia é necessario conhecer a area sob a qual este exerce influéncia, sendo
que quanto maior o valor atribuido a tal area maior a probabilidade deste pizel
ser de saliéncia. A figura [4.4 mostra as areas de influéncia interna e externa dos
pontos A e B, sendo que A possui area externa grande enquanto que B possui area
interna grande. Portanto, ambos sao pontos de saliéncia.

Um algoritmo de dilatagao exata com propagagao de rotulos (EDLP - Eract
Dilation with Label Propagation) |47] ajuda a determinar a area de influéncia e por
tanto as saliéncias. Neste contexto o algoritmo EDLP utilizado é a transformada
imagem floresta (IFT). Diz-se que o algoritmo é de dilagdo exata com propagagao
de rotulos por que a partir de um contorno rotulado, ele expande esses rotulos
para dentro e para fora do contorno (dilagao) propagando-os de forma coerente a
medida que realiza essa tarefa. A rotulagao é coerente pois um pizel no interior
do contorno possui o mesmo rétulo de um pizel do contorno somente quando esta
mais proximo deste do que de qualquer um outro deste contorno.

Quando a imagem estd completamente rotulada, e conta-se com um mapa de
rotulos L, é dito que ela esta divida em regioes discretas de Voronoi, que podem
ser também obtidas a partir do diagrama de Voronoi [9]. Tal diagrama foi criado
com o proposito de resolver um problema simples: como dividir uma cidade em
areas irregulares de forma que a area coberta por um carteiro vinculado a uma

determinada agéncia de correio seja otimizada: nenhum carteiro devera ficar so-
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|

B

Figura 4.4: Partes hachuradas sao a area de influéncia interna e as partes cinza sao
a area de influéncia externa do ponto. A é uma saliéncia convexa e B é uma saliéncia
concava

brecarregado enquanto outro estd com pouco trabalho. Neste caso particular a
divisao da imagem em regides discretas de Voronoi, feita pelo algoritmo EDLP,
nada mais ¢ do que associar cada ponto da imagem com algum ponto pertencente
ao contorno que esteja mais proximo que qualquer um outro do mesmo. As regioes
discretas de Voronoi obtidas do algoritmo EDLP fornecem a area de influéncia
dos pontos através de simples contagem. Com isso é possivel determinar quais
deles possuem alta curvatura ja que sao caracterizados por terem éarea de influén-
cia maior do que a de outros pontos do contorno. Através desta area tem se uma
estimativa do angulo de abertura:

0= % (4.3)

r2
onde r é o raio de dilatacao e A a maior area de influéncia entres a areas interna e
externa relativas ao pirel em questao. O raio r é uma orientacao para limitar até
onde os pizels serao contados. Se nao houvesse essa limitacao o posicionamento da
forma dentro da imagem afetaria os valores de saliéncia. Por exemplo, uma salién-
cia pouco significativa bem distante das bordas da imagem, seria mais importante
que uma saliéncia significativa proxima da borda, ji que inimeros pizels estao sob
influéncia do pizel distante da borda. Com um raio pequeno esse problema nao
ocorre: Torres et al. [47| sugere um raio de 10 pizels para que o lado oposto da

forma nao seja ultrapassado [47; 406; 45].
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A partir do angulo 6 obtido para cada ponto, é possivel estipular uma angulo
padrao. Assim, qualquer ponto que possua curvatura maior que essa dngulo padrao
é na verdade uma saliéncia. Por exemplo, pode-se determinar o angulo padrao igual
a 70°. Dessa forma, qualquer ponto que possua ¢ > 70° é uma saliéncia. Uma
saliéncia pode ser caracterizada como convexa se a area influéncia externa é maior
que a interna ou concava caso contrario. A figura 4.4/ mostra um ponto de saliéncia
concavo (B) e um convexo (A) e suas respectivas areas de influéncia.

Na figura 4.7(k) os pontos claros mostram as saliéncias utilizando esse método.

4.5 Esqueletos

Uma outra maneira de se obter as saliéncias ¢ usando os esqueletos da forma, visto
que toda extremidade de esqueleto interno corresponde a uma saliéncia convexa, e
extremidades do esqueleto externo correspondem a saliéncias concavas.

Intimeras sao as aplicacoes de esqueletos devido a sua capacidade de representar
formas de maneira compacta. De maneira intuitiva pode se dizer que o esqueleto
nada mais é que a linha central de uma forma ou regiao. Contudo, diferentes
defini¢oes podem surgir segundo a maneira pela qual o esqueleto foi obtido. Linha
central é baseada no entendimento de que o processo de obter o esqueleto é o
afinamento sucessivo da regiao de interesse até que se chegue a tal linha. Outra
possibilidade é definir o esqueleto em termos da Transformagao do Eixo Medial
(Medial Azis Transform - MAT) 3.6.2 [7].

Outra maneira de se obter o esqueleto é através da IFT, ja que esta resulta
em um mapa de rétulos L que possibilita separar os pirels em regioes discretas
de Voronoi. O esqueleto consiste das divisoes destas regioes. Sendo que tais
divisoes podem ser obtidas facilmente através do calculo da imagem diferenca Di f,

utilizando a seguinte equagao:
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Dif(p) = max {min(d(p,q), N —(p,q))}, (4.4)

Vg€ A4(p)

onde L é uma imagem rotulada, A4(p) sdo os pizels na vizinhanga-de-4 relativa
a p, N é o numero de sementes e 6(p,q) = L(q) — L(p). A diferenca dentro
da vizinhanca-de-4 é calculada para cada pizel p € L. Dessa equacao pode-se
observar que valores altos sao gerados quando os valores dos pixels em L sao muito
diferentes. Caso sejam proximos valores baixos sao obtidos. No primeiro caso
tem-se mudancas bruscas nos niveis de cinza que deverao resultar em linhas fortes
no esqueleto e no segundo caso mudancas suaves que devem produzir linhas pouco
significativas no esqueleto. Ao representar a imagem diferenga (figura 4.7(d)),
pode-se perceber linhas mais claras proximas ao centro da forma em que se tem
uma forte diferenca entre os pizels, ou seja, trata-se de linhas significativas do
esqueleto, tais linhas escurecem a medida que se aproximam das extremidades
pois nesses locais a diferenca entre os pizels nao é tao acentuada como no centro
da forma. Portanto, quanto maior a diferenca de um pizel para seus vizinhos, maior
o valor atribuido a esse pirel e maiores sao as chances de que o mesmo pertenca
ao esqueleto.

Como pode ser observado, a imagem diferenca possui inimeros detalhes sendo
que a maioria nao pode ser vista através do sistema visual humano. Estes sao
os detalhes menos relevantes que geram linhas muito escuras e imperceptiveis e
muitas vezes nao devem estar presentes no esqueleto, na figura 4.7(e) tais deta-
lhes extraidos da figura [4.7(d) s@o exibidos. Assim, é necessério filtrar a imagem
diferenga para obter um esqueleto que represente a forma convenientemente, para
tal, aplica-se um threshold, ou seja, um limiar que separa os pontos com tons mais
claros (os mais relevantes) dos mais escuros (os menos relevantes).

Nas figuras 4.7(e)-(i) varios diferentes limiares foram aplicados. Assim, o es-



CAPITULO 4. SALIENCIAS DO CONTORNO 81

queleto é gerado em diferentes escalas.

Segundo Plotze et al. ainda nao se tem uma boa definigao do esqueleto ideal
[37], mas mesmo assim é possivel verificar que os esqueletos gerados com mais
detalhes nao preservam somente as principais caracteristicas da imagem, por isso,
é preciso determinar um valor adequado para o threshold. Uma estimativa para
tal valor, é encontrada por Torres et al. [47], que sugere 5% de N, sendo que
N é o namero de sementes e por conseqiiéncia o nimero de regioes discretas de
Voronoi. Esta estratégia se fundamenta no fato de que a méxima diferenca que
pode ser obtida é N/2 e que, no entanto, nao se pode obter diferengas tao grandes
j& que uma vizinhanga de quatro esta sendo analisada e os pixels vizinhos tendem
a ter valores proximos devido a rotulacao incremental. Assim qualquer ponto que
possua uma diferenca superior a 5% de N deve ser preservado, pois é uma linha
significativa.

Um fato importante que se observa é que a medida que este valor de threshold
é modificado, ainda que minimamente, as taxas de precisao e revocagao sao pro-
fundamente afetadas. Desta forma um balanceamento entre o nivel de detalhes e a
preservacao das propriedades de invariancia com relagao a mudangas geométricas
¢ conveniente. Valores menores produzem mais detalhes e por consequéncia mais
saliéncias e acabam por resultar em baixa precisao pois com o excesso de salién-
cias casamentos incorretos entre as mesmas ocorrem com maior facilidade elevando
imagens nao relevantes no ranking. Valores grandes produzem um ntimero menor
de saliéncias, e isto torna os casamentos mais restritos, pois apenas as caracteristi-
cas essenciais da forma estao sendo julgadas, resultando em precisao mais elevada.
Por outro lado, o valor do threshold nao pode ser grande a ponto de fazer desapa-
recer por completo o esqueleto. Experimentalmente é possivel constatar que um
valor satisfatorio para o threshold ¢ de fato 5% de N. A figura [4.7(i) esta nesse

percentual. Observa-se que o esqueleto gerado preserva apenas ramos relativos a
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saliéncias significativas.

A figura 4.7(j) mostra como as saliéncias da imagem original se relacionam
com o esqueleto. Na figura [4.7(1) os pontos claros mostram as saliéncias obtidas
dessa forma. Observa-se, portanto que associar as extremidades do esqueleto aos
pontos do contorno é uma maneira bem mais eficiente para se obter as saliéncias,
ja que o uso puro e simples da area de influéncia como referencial (figura 4.7(k)),
mostrou que saliéncias pouco significativas, decorrentes simplesmente da limitagao

da imagem digital, recebem mais destaques do que saliéncias de fato importantes.

4.6 Geracao do conjunto de caracteristicas

A figura 4.5 mostra como saliéncias podem ser obtidas através da relagao entre o
esqueleto e o contorno. Os valores contidos na imagem diferenca obtida pela equa-
¢ao 4.4 podem ser interpretados como sendo o comprimento maximo do segmento
mais curto entre duas raizes eqiiidistantes [47], segmento dab. Tal fato ocorre em
virtude dos rétulos incrementais. Com isso é necessario apenas fazer a relagao
entre a extremidade do esqueleto e o meio deste segmento, ja que necessariamente
esta é saliéncia. Desta maneira, partindo da extremidade de esqueleto ¢ deve-se
encontrar a raiz deste pizel através do mapa raiz R para em seguida percorrer
a distancia dab/2 no sentido horario (ou anti-horério). Feito isto, a posicio da

saliéncia torna-se conhecida.

Figura 4.5: Relagao entre o esqueleto e a saliéncia
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Obtida a posicao da saliéncia, é necesséario atribuir um valor para a mesma.
Aqui novamente a IFT é de grande importancia. Através do mapa de rotulos L
gerado pela IFT é possivel obter o tamanho da area de influéncia de cada ponto
do contorno através da simples construcao de um histograma. Afinal, a area de
influéncia é apenas a contagem dos pizels que estao em certa regiao discreta limi-
tada por um raio. O valor da saliéncia é tomado como sendo a area de influéncia
do ponto.

Com isso, a construgao do conjunto de caracteristicas estd quase completa:
j& se sabe a posicao bem como o valor da saliéncia. Falta apenas determinar se
a saliéncia é concava ou convexa. No primeiro caso o valor da saliéncia torna se
negativo e no segundo permanece positivo. Determinar o tipo da saliéncia é trivial:
se a extremidade é de esqueleto interno, a saliéncia é convexa, caso contrario é
concava.

Para tornar o conjunto de caracteristicas mais eficiente a posicao a ser utilizada
deve ser a posicao relativa da saliéncia com relacao ao contorno: escolhe-se um
ponto arbitrario como sendo o ponto inicial, com isso cada ponto tem uma posigao,
em seguida divide-se o valor da posi¢ao pelo total de pontos no contorno, valor
da posigdo/N. Essa ultima medida visa garantir que haja normalizagdo quando
mudancas de escala sao realizadas.

O conjunto de caracteristicas portanto nao vem a ser um vetor mas sim dois
vetores associados, onde o primeiro contém o valor das saliéncias e o segundo suas
respectivas posigoes relativas. Na figura 4.6/ uma imagem teve seu conjunto de

caracteristicas gerados e exibidos em um grafico saliéncias x posic¢ao.

4.6.1 O Algoritmo de Casamento

Cada forma é representada por um conjunto de caracteristicas constituido pelo

valor da saliéncia juntamente com sua posi¢ao relativa: o valor da saliéncia é dado
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Figura 4.6: Conjunto de caracteristicas. (a)lmagem com saliéncias associadas ao esque-
leto. (b)Grafico mostrando saliéncias x posigao.

através da area de influéncia e a posicao relativa pela posi¢ao do pizel em relagao
ao contorno. Uma forma em posigoes distintas dentro da imagem possui sempre o
mesmo conjunto de caracteristicas, exceto pela posigao relativa que nao sera neces-
sariamente a mesma, ja que ela depende do ponto inicial e este pode ser qualquer
um. Ainda assim trata-se da mesma forma. O algoritmo de casamento deve pre-
ver essa disparidade relacionada ao ponto inicial fazendo correcoes a medida que
realiza as comparagoes. O algoritmo do CSS (Curvature Scale Space) trabalha da
maneira desejada no descritor saliéncias, leva em consideragao a posigao relativa e
realiza um deslocamento toda vez que encontra saliéncias similares.
Considerando o casamento entre uma forma representada por F4 e uma outra
representada por Fg, o primeiro passo do algoritmo é ordenar ambas em ordem
decrescente de valores de saliéncias. Isso é necessario para que as comparagoes
sejam facilitadas. Em seguida as saliéncias similares sao obtidas e armazenadas
em uma lista de pares, cada par contém uma saliéncia de F)4 e uma de Fz. Duas
saliéncias nao precisam ter o mesmo valor para serem consideradas similares, basta
que o modulo da diferenca entre elas seja menor ou igual a 20% da maior saliéncia

de F4 ou Fg conforme a primeira saliéncia usada na diferenca: se a primeira
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Figura 4.7: Saliéncias através de IFT. (a) Forma original. (b) Contorno rotulado. (c)
Resultado da IFT. (d)Imagem diferenga, (e)-(i)Diferentes limiares aplicados & imagem
diferenca. (j)Relagao entre o esqueleto e a imagem original. (k) Pontos claros sao sa-
liéncias obtidas através da area de influéncia (1)Pontos claros sao saliéncias obtidas da
relagdo entre a extremidade do esqueleto e o contorno.



CAPITULO 4. SALIENCIAS DO CONTORNO 86

pertencer a F4, a maior saliéncia deve ser relativa a F4. Feito isto, para cada
par candidato a casamento, o parametro « é calculado. Este paradmetro é obtido
calculando-se a distancia, em termos de posicao relativa, entre as duas saliéncias
que supostamente casam. Com isso, todas as saliéncias de F4 devem ser deslocadas
por « e calcula-se a distancia entre Fz e o novo Fy. Esse procedimento é feito
para todos os pares gerando vérias distancias diferentes. E escolhido o menor valor
obtido ja que este é o casamento mais proximo.

No caso das saliéncias nao estarem muito distantes, a distancia é obtida através
de métrica euclidiana envolvendo as posigoes relativas e o valor das saliéncias. Caso
contrario, é feita a soma entre os valores de saliéncia. Resumindo: se as saliéncias
estao proximas, o valor dado ao casamento é aproximadamente a diferenca entre
elas e no caso de serem distantes tem-se exatamente a soma entre elas. O fato de
ser aproximadamente a diferenca é devido ao uso das posigoes relativas, que nao
chegam a afetar o resultado significativamente ja que estao no intervalo |0,1].

O tamanho dos vetores de caracteristicas também é considerado durante a
comparacao. A ultima saliéncia do menor vetor é o ponto de parada no céalculo da
distancia. No final a diferenga entre o tamanho dos dois vetores ¢ adicionada ao
valor resultante.

Dados dois contornos distintos representados pelos conjunto de saliéncias Fy =
{(uat1,841), - (Uan, San)} € Fp = {(up1,581); s (UBm, SBm)}, sendo que s4; € 0
valor da i-ésima saliéncia, e u,; a posicao relativa da mesma. Fj, e Fp podem
possuir tamanhos diferentes, sendo que este nao vem a ser um problema para o

algoritmo de casamento, que é dado abaixo:

1. Crie Fiy = {(tar; 841)s s (Wans Sa0) } € Fp = {1, 1) oo (W ) b O1-

denando F4 e Fg por ordem decrescente dos valores das saliéncias

2. Crie a lista L contendo pares de pontos candidatos a casamento de F'y e Fp.
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Um par ((u),, s};), (up;, $5;)) estd em L se [s)y; — sip;| < 0.2s)y;. Um par

((ujgj, sjgj), (uy;, 8'y;)) estéd em L se |s’Bj — sl <0.28,.

s _ ! / / !/
3. Para cada par de candidato a casamento na forma Pj; = {(uy;, ss;), (up;, $5;) }
em L, encontre o parametro de deslocamento « tal que a = uy; —u; . Deslo-

que os pontos de saliéncia de F4 por o, obtendo Fy = {(u/y1, 8%1)s -y (Whps S'4n) }

4. A distancia d entre Fj e Fp é dada por

min{n,m}
d= E dj;
k=1
Onde
(W', — upk)” + (8%, — sp)’, se  |uy, —upk| < 0.2
d. — Ak Bk Ak Bk) » Ak Bk| >~ V.4,
=
e + SBEk, caso contrario

Finalmente, se n # m, a quantidade s de pontos nao casados é adicionada a

d.
5. Repita os passos 3 e 4 considerando os outros pares candidatos em L.

6. Selecione a menor distancia d como sendo a distancia entre Fy e I’z

4.7 Consideragoes finais

Mais de uma maneira pode ser usada para obter o descritor saliéncia do contorno,
sendo que para a maioria das abordagens a I[FT é utilizada. Isso acontece porque
para determinar se um pizel é de saliéncia ou nao é preciso conhecer sua area
de influéncia e a IFT é um método bastante robusto que é capaz de fornecer

as regioes discretas de Voronoi. Por ser uma transformada baseada em grafo é
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possivel calcular o custo do caminho e determinar a qual &rvore um pizel pertence.
Portanto, todas as arvores que formam a floresta cobrindo a imagem sao obtidas.

Um fator importante para o funcionamento da IFT é a rotulagao. Os pizels
devem ser rotulados para que a IFT possa distinguir entre as diversas raizes. Cada
pizel do contorno é uma raiz com um rétulo distinto que dara origem a uma arvore.
Assim, um algoritmo de rotulagao é aplicado para que a IFT propague os rotulos
para dentro e para fora do contorno obtendo o mapa de rétulos.

O mapa de rétulos é fundamental na obtengao dos descritores de saliéncia, seja
para o caso das saliéncias obtidas pela area de influéncia, seja para o caso das
saliéncias obtidas da relagao entre o esqueleto e o contorno. No primeiro caso um
histograma é construido e a area de influéncia determinada, no segundo caso, o
esqueleto é extraido através da imagem diferencga originada do mapa de rétulos, e
da aplicacao de um limiar em tal imagem que tem como finalidade extrair apenas
as linhas significativas do esqueleto. A partir dai a relacao entre o esqueleto e o
contorno é estabelecida. Pode-se constatar que a obtencao das saliéncias através
do esqueleto é bem mais eficiente, pois nesse caso, nao se tem a influéncia de
deformidades presentes na imagem, ao contrario do que se verificou em saliéncias
através da area de influéncia.

Por tltimo o que se pode destacar é o algoritmo de casamento usado para
comparar saliéncias. Torres. et al. utilizam o algoritmo do CSS, baseado em
pontos de inflexdes que devem ser comparados e que, portanto, nao difere muito
de saliéncias. Assim, é conveniente testar a construcao do descritor saliéncia e
principalmente como ele se comporta em um ambiente de recuperacao de imagens,
j& que essa é uma de suas finalidade. Os testes realizados sao abordados no capitulo

a seguir.



Capitulo 5

A Implementacao

5.1 CBIR

Foi implementado um CBIR baseado em forma utilizando as saliéncias, onde mo-
dulos possuem funcgoes especificas, como pode ser observado na figura 5.1. A parte
delimitada pela linha tracejada é feita estaticamente, ja que extrair as caracteristi-
cas de toda uma base de dados demanda tempo e nao precisa ser feita mais do que
uma vez. Antes de comecar a realizar a recuperacao de imagens € preciso processar
toda a base de dados armazenando os vetores de caracteristicas de forma a gerar
uma nova base de dados, na qual o indice para a consulta é o préprio conjunto de
caracteristicas.

A parte delimitada por uma linha so6lida na figura 5.1/ é feita dinamicamente:
submetida a consulta, suas caracteristicas sao extraidas, e um modulo de busca
varre toda a base de dados de caracteristicas aplicando o algoritmo de casamento
que retorna um valor de dissimilaridade. Em seguida esse mesmo moédulo constroi
um ranking com base no valor d de dissimilaridade obtido.

A seguir os principais médulos sao detalhados.

89
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Figura 5.1: Esquema seguido na recuperagao
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Figura 5.2: Extragao de caracteristicas

5.1.1 Mobdulo de Extragao de Caracteristicas

O modulo de extracao de caracteristicas trabalha efetuando cada uma das etapas

mostradas na figura 5.2: inicialmente é feita a rotulagao dos pirels semente através

do algoritmo 2 encontrado na se¢ao 4.3 Em seguida a transformada imagem-

floresta gera um mapa de rétulos L a partir das sementes rotuladas. O proximo

passo é aplicar a equacao 4.4/ no mapa de rotulos de forma a obter a imagem

diferenca. Um limiar adequado deve ser usado na imagem diferenca para extrair

o esqueleto, e este deve ser usado em um relacionamento com o contorno para

que finalmente as saliéncias possam ser definidas. Por ultimo, gera-se o vetor de

caracteristicas contendo a posicao relativa e o valor da saliéncia.
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Modulo de
Calculo da

Modulo de
Construgdo

AeB similaridade

Base de dados
indexada

Figura 5.3: Moédulo de busca

5.1.2 Mobdulo de Busca

A figura 5.3 ilustra o funcionamento do modulo de busca: o vetor de caracteristicas
A, extraido da imagem consulta, é passado ao modulo de construgao do ranking.
Este, por sua vez, obtém uma imagem processada na base de dados de caracteristi-
cas B;, passando-a juntamente com o vetor A para o médulo que calcula a medida
de similaridade, o valor d resultante do calculo feito pelo algoritmo de casamento
é retornado ao modulo de construcao do ranking que o armazena em uma lista
ordenada, ao final essa lista é exatamente o ranking a ser retornado ao modulo de

recuperagao. Sendo ¢ = 1,..., N e N a quantidade de imagens na base de dados.

5.2 Ferramentas e linguagens

A principal linguagem de programacao utilizada na implementagao foi a linguagem
C, sendo que o Visual C++ 6.0 foi a plataforma escolhida. Todas as rotinas do
modulo de extracao de caracteristicas e do moédulo de busca foram implementadas

nesta linguagem.
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Devido a sua grande facilidade na manipulacao de matrizes e imagens, o Matlab
foi usado na interface do sistema. Um programa escrito para esta plataforma ficou
responsavel por toda a troca de informagoes com o usuario. Assim, as consultas
sao submetidas através do Matlab: o usuério busca a imagem consulta que é
manipuladas e gravadas em arquivo pelo Matlab, em seguida o comando ¢é passado
ao programa em C que realiza todas as principais tarefas do CBIR. Ao término da
execucgao da consulta o programa em C grava o ranking em um arquivo retornando

o comando ao Matlab que exibe os resultados.

5.3 Interface

Como foi dito anteriormente a interface foi feita em Matlab, um ambiente bem
simples e facil de se usar foi desenvolvido. A entrada de dados consiste apenas
da submissao da imagem consulta, sendo que esta pode ser qualquer imagem em
dois tons de cinza do usuério, nos formatos .jpeg, .jpg e .bmp. E importante
frisar que a imagem consulta deve ser a forma de um objeto, caso o usuario queira
fazer a recuperacao de uma imagem que nao contenha uma forma isolada deveré
segmentar a imagem. A figura 5.4/ mostra como a imagem consulta é adquirida.
Escolhida a imagem para a qual se fara a consulta, a mesma ¢é exibida no espago
a esquerda e o usuario devera clicar no botao “consultar” abaixo da imagem para
efetuar a busca no banco de dados. Quando a busca terminar, o usuério pode
visualizar todas as imagens retornadas em grupos de 36, no qual as imagens estao
ordenadas por relevancia. A figura /5.5 mostra a exibicao do resultado da consulta.
Um grafico é disposto para que as caracteristicas das imagens possam ser com-
paradas pelo usuario. Feita a consulta um grafico saliéncia x posicao ¢ exibido
mostrando as caracteristicas da imagem consulta, figura 5.6. Em um combo box

uma das 36 imagens exibidas pode ser escolhida para que suas caracteristicas sejam
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sobrepostas as da imagem consulta, figura 5.7, Os asteriscos no grafico da figura

5.8 sao as caracteristicas da primeira imagem do ranking sendo sobrepostas.
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Figura 5.6: Grafico de caracteristicas da imagem consulta

Outra ferramenta que o usuario pode usar na anélise dos dados é a visualizagao
das saliéncias de cada imagem no ranking, clicando no nimero & esquerda da
imagem exibida, uma janela se abre e os pontos de saliéncia aparecem marcados
na imagem. Na figural5.9/0s pontos de saliéncia sao exibidos, eles foram ressaltados

para que possam ser melhor visualizados.
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Resultados

6.1 Introducao

Foi realizado um experimento sobre uma base de dados contendo formas armaze-
nadas sob o formato .bmp. 83 formas distintas podem ser observadas e cada uma
possui 9 variagdes quanto a escala e rotagao. Algumas, inclusive, combinam essas
duas transformagoes, totalizando 747 imagens binarias de tamanho variavel (ima-
gens de 113x46 a 429x429). A imagem da forma juntamente com suas variagoes
é considerada uma classe e o conjunto de imagens relevantes & uma determinada
consulta é toda a classe a qual essa imagem consulta pertence, assim como imagens
de classes que sejam similares (caso existam classes nessas condigoes).

Neste capitulo os resultados dos experimentos sao discutidos. Graficos Precisao
x Revocagao sao analisados na secao 6.3/ e na secao 6.4/ consideragoes a respeito
dos resultados sao feitas, uma conclusao a respeito dos resultados abordando as

principais questoes finaliza o capitulo.
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6.2 As Consultas

Nas consultas uma imagem exemplo é dada (assim como foi mostrado no capi-
tulo [5). Suas caracteristicas sao extraidas dinamicamente, em seguida a busca é
efetuada e um ranking é construido. Neste ranking um valor de dissimilaridade é
atribuido a cada imagem da base de dados frente a imagem consulta utilizando o
algoritmo de casamento da secao 4.6.1.

Viérias consultas foram realizadas utilizando imagens exemplo da propria base
de dados a fim de verificar o desempenho do método. Os rankings resultantes
tiveram grande variabilidade, alguns exibiram grande quantidade de imagens rele-
vantes nas posi¢oes iniciais, enquanto outros nem tanto.

Na proxima secao é apresentada a andlise dos graficos precisao x revocacao

relativos as consultas realizadas.

6.3 Analise dos Graficos Precisao x Revocagao

Imagem consulta: 6culos

Na figura 6.1 observa-se que a precisao se mantém bastante elevada para baixos
niveis de revocacao, ao atingir aproximadamente 13% de revocacao a precisao sofre
um forte declinio chegando a niveis bem baixos a partir desse ponto. Observou-
se nesse caso uma forte incidéncia de casamentos parciais: a extremidade nos
lados da forma do 6culos casou com pés e/ou bicos de péassaros. Vérios tijolos
também ficaram bem posicionados no ranking, evidenciando que também ocorreu

casamentos parciais, como ilustra a figura [6.11.
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Figura 6.1: Avaliagao de consulta (a)lmagem Consulta (b)Grafico P x R

Imagem consulta: taca

Na figura 6.2 a precisao ¢ maxima até aproximadamente 19% de revocacao, caindo
para patamares entre 40% a 59%. Ocorre uma nova queda na qual a precisao
se mantém em cerca de 20% até aproximadamente 80% de revocagao, para en-
tao sofrer mais uma queda. O que se percebeu desta consulta foi que os valores
repetidos de dissimilaridade ocorridos como resultado do algoritmo de casamento
influenciaram o grafico P x R. Os ciclos ocorridos onde se observa uma precisao
por um periodo para logo depois haver uma queda significa que vérias imagens nao
relevantes receberam o mesmo valor de dissimilaridade que um conjunto de ima-
gens relevantes. Em geral quando isso acontece, a ordem das imagens no ranking
é alterada. As imagens relevantes tentem a aparecer aleatoriamente ao longo da
listagem de imagens o que nao contribui para altos valores de precisao. Além disso
casamentos parciais ocorreram com formas de ossos, ja que estes apareceram em

grande quantidade entre os documentos relevantes, como ilustra a figura 6.12.
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Imagem consulta: coragao

Na figura 6.3 a precisao foi bastante satisfatoria ao longo da tarefa de recupera-
¢ao, se mantendo aproximadamente 6tima até revocacao de 40% e com 80% de
revocagao a precisao se encontrava em 80%. Somente apos este percentual houve
queda significativa. Portanto, nesta consulta o sistema se comportou muito bem,
atingindo altos niveis de revocagao com precisao proximamente 6tima. Neste caso

nenhum tipo de casamento parcial significativo pode ser notado (figura [6.13).

Imagem consulta: passaro07

Na figura 6.4 o desempenho do sistema foi bastante ruim, o nivel de precisao
caiu drasticamente apos revocacao de 5% e se manteve baixo, em torno de 20%
até atingir revocacao de 100%. Varios casamentos parciais ocorreram, o peito do
passaro com o lado do coragao, pés/bicos do péssaro com a extremidade do 6culos,

houve também casamentos parciais com tijolos (figura [6.14).
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Imagem consulta: passaro02

Na figura 6.5 o sistema também nao se comportou adequadamente, a precisao
comegou a sofrer uma queda gradual a partir de 5% de revocacao chegando em
20% em aproximadamente 35% de revocacao e se mantendo constante até atingir

100% de revocagao. Observou-se também as mesmas ocorréncias de casamentos
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parciais do caso anterior (figura 6.15).
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Figura 6.5: Avaliagao de consulta (a)lmagem Consulta (b)Grafico P x R

Imagem consulta: coelho

Na figura 6.6/ a precisao se manteve 6tima até cerca de 20% de revocagao quando
houve uma queda levando a precisao para baixo de 20% até a revocacao de 100%.
O problema maior nesta consulta foi também devido aos valores repetidos da dissi-
milaridade. Quase todas as imagens relevantes receberam um mesmo valor. Como
outras nao relevantes também receberam esse valor, e a ordem no ranking é aleato-
ria, nao se pode constatar a efetividade do sistema. Casamentos parciais ocorreram
principalmente entre as orelhas do coelho e ossos e também entre os pés do coelho

e do péssaro, figura 6.16.

Imagem consulta: osso

Na figura 6.7/ a precisdao se mantém oOtima apenas para revocagao até 10%, apos

esta taxa a precisao sofre um declinio onde permanece entre 40 e 20% até atingir
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revocacao 100%. Casamentos parciais ocorreram principalmente com tijolos, ja

que a extremidade dos mesmos se assemelha a extremidade dos ossos (figura 6.17).
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Imagem consulta: peixe

Na figura 6.8 a curva do grafico Precisao x Revocagao é bastante curiosa. Até 11%
apresenta precisao 100%, caindo para 40% mas subindo & 60% quando a revocacao
esta em 33%. Isso ocorre porque uma grande quantidade de documentos relevantes
foram recuperados neste momento possibilitando aumento na precisao. Novamente
os valores repetidos de dissimilaridade sao os responsaveis, ja que os documentos
nao relevantes recuperados que fizeram a precisao cair possuem o mesmo valor de
dissimilaridade que os documentos relevantes recuperados. Esse efeito é verificado
mais uma vez neste grafico, quando a revocacao estd em aproximadamente 38%.
Casamentos parciais ocorreram principalmente com ossos contento extremidades

pontiagudas, ja que estas se assemelham as nadadeiras do peixe (figura 6.18)).
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Figura 6.8: Avaliagao de consulta (a)lmagem Consulta (b)Grafico P x R

Imagem consulta: méascara

Na figura 6.9 a precisao nao ultrapassa niveis médios durante a tarefa de recupe-

racao: atinge picos de 50% e se mantém entre 20% e 40% até atingir a revocacao
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100%. O excesso de deformidades dessa forma permitiu varios casamentos parciais

com todo tipo de imagem (figura 6.19).
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Figura 6.9: Avaliagao de consulta (a)lmagem Consulta (b)Grafico P x R

Imagem consulta: tijolo

Na figura [6.10 a precisao se mantém 6tima até aproximadamente 10%, em seguida
cai para cerca de 20% onde se mantém constante até atingir revocagao 100%. Neste
caso o valor de dissimilaridade repetido também prejudica o resultado. Casamentos

parciais ocorreram principalmente com ossos e tagas (figura 6.20)).

6.4 Discussao

6.4.1 Normalizagoes no Algoritmo de Casamento

Normalizagoes foram inseridas no algoritmo a fim de melhorar os resultados das
consultas. Essas normalizacoes foram inseridas exatamente no céalculo da distancia

em que se verificou uma certa discrepancia entre os valores gerados e os valores
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esperados. Por exemplo, em algumas situacoes em que os vetores de caracteris-
tica eram bastante similares, valores muito altos de dissimilaridade foram gerados
quando na verdade se esperava que fossem menores.

A distancia é interpretada como sendo a medida de dissimilaridade, portanto,
quanto menor o valor obtido, menor é a diferenca entre duas formas que estao sendo
comparadas. Considerando o vetor de caracteristicas, o célculo da distancia é feito
posicao a posicao e se duas saliéncias estao proximas, a distancia é aproximada-
mente a subtracao entre elas e caso contrario a distancia é exatamente a soma. Ao
final toma-se o somatorio das distancias calculadas em cada posi¢ao do vetor como
sendo o valor total da distancia. A se¢ao 4.6.1l apresenta uma explicagao detalhada
deste calculo.

A seguir as normalizacOes sao expostas na seqiiéncia em que sao realizadas:

1. Conta-se o numero de saliéncias que estejam proximas nos dois vetores sendo

comparados obtendo d1- posteriormente este valor sera utilizado;

2. Eleva-se o niimero de saliéncias que estejam proximas, d1, a décima poténcia
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Figura 6.17: Ranking para imagem consulta 0sso

Figura 6.18: Ranking para imagem consulta peixe
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obtendo d2 - esse valor também sera envolvido em calculos;

3. Caso nenhuma saliéncia de um vetor esteja proxima a alguma saliéncia do

outro vetor, o valor da distancia é aumentado;

4. Divide-se o valor da distancia por d2 - se nenhuma saliéncia casou, a dis-
tancia d é bem grande e d2 é pequeno resultando em um valor de distancia
bem grande, o que traduz o desejo de que imagens muito diferentes tenham
valor de dissimilaridade grande. Do contrario, se varias saliéncias casaram,
a distancia d ¢ pequena e o valor d2 ¢ grande resultando em pequena dissi-

milaridade.

6.4.2 Casamentos Parciais

Um problema verificado é que freqiientemente ocorrem casamentos parciais durante
a recuperacao. Uma forma se casa parcialmente com outra fazendo com que o valor
de dissimilaridade seja reduzido e que portanto sua posi¢ao no ranking seja elevada.
Um casamento parcial nesse contexto é quando uma parte das saliéncias de uma
forma casa com parte das saliéncias de outra forma. Contudo, na maioria dos
casos a similaridade que ocasiona o casamento é imperceptivel ja que ela ocorre
em termos de um subconjunto de saliéncias.

Com a ocorréncia desse tipo de casamento, torna-se dificil a determinacao do
conjunto de relevantes para uma imagem, o que por sua vez distorce os resultados
obtidos para Precisao x Revocacao. Um exemplo ocorrido é que freqiientemente
formas de ossos se casam com formas de tagas, isso porque as saliéncias do pé da
taca se parecem com as saliéncias da extremidade do osso, ocorrendo um casamento
parcial. Contudo, nao se pode dizer, a principio, que a imagem de um o0sso seja
relevante quando a imagem consulta é uma taca. Uma outra situacao que ilustra

muito bem o fato é a seguinte: em uma consulta na qual a imagem consulta se
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(a) (b)
Figura 6.21: Casamentos Parciais entre imagens bastante distintas (a)Taca com salién-
cias marcadas (b)Méscara com saliéncias marcadas

tratava de uma taca uma imagem aparentemente nao-relevante foi retornada na
posicao 27 do ranking. Ao analisar este caso é possivel perceber que ocorre um
casamento parcial. Tal semelhanca é mostrada na figura 6.21. Observa-se pontos
marcando todas as saliéncias e linhas ligando saliéncias que casaram. Como os
valores e a relacao de localizacao entre elas sao semelhantes, o casamento acontece
elevando a figura 6.21(b) no ranking.

A principal constatacao que pode ser feita a respeito é que o algoritmo pode
falhar dependendo das caracteristicas da base de dados. A aplicacao do método
em bases bem controladas em que uma imagem caracterize bem a forma ao mesmo
tempo que nao possibilite esse tipo de casamento parece ser melhor do que a apli-
cagao do mesmo em uma base de dominio geral como a que se esta utilizando, ja
que a origem extremamente distinta das imagens contribuem para tais casamen-
tos. Assim como qualquer descritor destinado a reconhecimento/recuperagao de
imagens, este também encontra dificuldades quando aplicado a problemas de do-
minio geral [22]. Em uma base com um tnico tipo de imagem, as semelhangas sao
maiores e os casamentos estao mais para totais do que parciais, qualquer pequena

diferenca nas saliéncias de uma determinada forma com relagao a imagem consulta
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a farao descer no ranking.

6.4.3 Casamentos Exatos de Saliéncias

Outra tendéncia que se observa é a forte relevancia dada pelo algoritmo de casa-
mento a casamentos exatos de saliéncias. Quando duas saliéncias possuem exa-
tamente o mesmo valor uma enorme diferenca no valor total da dissimilaridade
ocorre. Por exemplo, quando formas representadas por 5 saliéncias estao sendo
comparadas, um caso em que 2 saliéncias casam exatamente e 3 nao se casam
pode ser mais importante do que quando 3 saliéncias casam nao exatamente e 2
nao se casam. Isso prejudica bastante o desempenho do sistema, pois quanto mais
saliéncias casam mais semelhantes sao as formas. No caso deste critério prevalecer,
o impacto dos casamentos parciais poderia ser diminuido.

Portanto, aqui também se percebe a influéncia negativa de casamentos parciais.
Ja que o problema é exatamente a ocorréncia deles e do peso dado aos mesmos,
sendo que deveria ser privilegiadas no ranking formas com um maior namero de
casamentos entre as saliéncias. Percebe-se que pesos e uma analise melhor das sali-
éncias que casam contribuiriam bastante para um melhor desempenho do algoritmo

de casamento.

6.4.4 Valores Repetidos de Dissimilaridade

Muitas vezes valores repetidos de dissimilaridade ocorrem como resultado do algo-
ritmo de casamento. Com isso véarias imagens no ranking possuem teoricamente a
mesma classificacao. No entanto sua posicao, na pratica, é dada pela ordem em
que se encontram na base de dados.

O problema afeta algumas buscas, mas nao chega a ser algo tao significativo na

maioria dos casos. Ainda assim o grafico Precisao x Revocacao é alterado. Com
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isso a inclusao de critérios de desempate na geragao do ranking seriam bem vindos.

Por exemplo, o ntamero de saliéncias que casam poderia ser um bom critério.

6.4.5 Outras Dificuldades

Quando se tem formas muito intrincadas e mesmo muito finas existe grande difi-
culdade de se obter as saliéncias, afinal, para isso é preciso determinar o interior e

a borda da imagem, e em alguns casos isso pode nao ser possivel.

6.5 Consideracoes Finais

Verifica-se que o sistema apresenta excelente precisao para baixos niveis de revo-
cagao. Seria desejavel que a precisao se mantivesse alta & medida que a revocagao
cresce, mas ainda assim, o sistema cumpre seus propositos de Recuperacao de In-
formagao ja que as primeiras posi¢oes no ranking sao as que realmente interessam
[50].

Os resultados de Precisao x Revocagao para muitas consultas nao foram satisfa-
torios. Diversos fatores contribuem para este problema dentre eles, pode-se citar a
produgao de valores repetidos no algoritmo de casamento, casamentos exatos entre
saliéncias e ainda a ocorréncia de casamentos parciais em que as saliéncias de uma
forma casam com algumas saliéncias da outra forma, enquanto outras sao com-
pletamente diferentes, nao sendo este um casamento adequado segundo os olhos
de um especialista humano. Este problema esta intrinseco na prépria natureza da
base de dados, ja que esta permite a ocorréncia desses casamentos parciais. Supoe-
se que em uma base de dados de dominio especifico o problema nao ocorra. Como
foi dito anteriormente, o dominio do problema ainda vem a ser uma das maiores
dificuldades na recuperacgao de imagens baseada em conteido [22].

Outro fator que deve ser notado sao as normalizagdes, uma vez que o algo-



CAPITULO 6. RESULTADOS 117

ritmo nao trabalha bem sem as mesmas. Tais normalizagoes sao exatamente o que

propiciam a alta precisao em baixos niveis de revocagao.



Conclusao e Trabalhos Futuros

A recuperacao de imagens embora tenha recebido bastante atencao dos pes-
quisadores ultimamente, ainda tem muito o que melhorar, pois trata-se de algo
recente. As melhorias devem ser feitas principalmente no tocante a forma. Am-
bigiiidades, perda de informacao, e ruido dentre outros, tornam a recuperagao
baseada em forma pouco precisa.

Assim, descritores devem ser implementados de maneira eficiente ndo permi-
tindo que esses problemas sejam transportados para a descricao da forma e ainda
devem garantir invariancia. Um grande leque de possibilidades foi aberto mos-
trando diversos descritores: descritores de fourier, momentos, curvature scale space,
assinaturas, etc. O descritor escolhido para se trabalhar foi saliéncias do contorno,
por ser novo e pouco explorado. Contudo, foi evidenciado que esse descritor nao
trabalha bem em dominios gerais, assim como ocorre em diversos contextos de
recuperagao/reconhecimento de imagens com outros descritores.

Além da qualidade do descritor, a métrica de comparacao de imagens devera
capturar corretamente sua esséncia e ainda ser rapida para possibilitar seu uso em

recuperacao de informacao.

118
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Como trabalhos futuros, pretende-se:

e Desenvolver uma métrica de casamento propria para o descritor saliéncias do
contorno. O algoritmo de casamento usado é o mesmo do descritor CSS, e

pelo menos nos testes feito o desempenho nao foi satisfatorio.

e Fazer experimentos sobre diferentes maneiras de se determinar o valor da
saliéncia. Quanto melhor for a representacao de uma forma, melhor vai ser

a recuperacao.

e Estudar a criacao de um novo descritor a partir do esqueleto.
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