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Resumo

O nimero de imagens disponiveis tem aumentado consideravelmente e, como conse-
quéncia, hd um interesse crescente na busca por imagens em grandes bases de dados. Para
isso, as caracteristicas intrinsecas da imagem devem ser representadas de tal maneira que
se possa realmente diferenciar perceptualmente duas imagens. Em geral, as caracteristi-
cas mais analisadas em uma imagem sao: cor, forma e/ou textura. Em reconhecimento
de padroes e areas afins, a forma é uma das caracteristicas mais amplamente utilizada e
explorada em sistemas de recuperagao de imagens baseado em contetido.

O interesse deste trabalho é descrever formas usando seus pontos de saliéncia. Esse
pontos sao definidos como aqueles que possuem altos valores de curvatura ao longo do
contorno da forma e eles sao bastante tteis para a caracterizacao de formas, devido a
sua capacidade de representacao compacta, invariante a rotacao e translacao. A principal
contribuicao desse trabalho é a proposta de um novo descritor que analisa a similaridade
de formas via identificacao e caracterizacao dos pontos de saliéncias. Esse descritor uti-
liza trés abordagens propostas neste trabalho: um detector de pontos de saliéncia robusto
a ruidos, uma proposta de representacao das saliéncia através de sua posigao relativa
angular e seu valor de curvatura, e uma medida para analisar a similaridade entre for-
mas. Experimentos foram realizados a fim de ilustrar o desempenho do descritor proposto
quando comparado com outros descritores de formas encontrados na literatura. A partir
dos experimentos observa-se que o descritor proposto consegue recuperar imagens visual-
mente semelhantes, além de exigir pouco espago para armazenamento das caracteristicas
extraidas.

Palavras chave: processamento de imagens digitais, recuperacao de informacao, recu-

peragao de imagens baseada em contetido, descrigao de formas, pontos de saliéncia.



Abstract

The number of images available has grown considerably and, as a consequence there is
a growing interest in retrieving images in large databases. For this purpose, the intrinsic
image features should be represented in such a way that two images can be perceptually
differentiated. In general, the image features analyzed are: color, shape and/or texture.
In pattern recognition and related areas, shape is one of the most widely image features
exploited in content based image retrieval systems.

In this work, we are interested in describing shapes using salience points. Saliences are
defined as the points of high curvature along shape contour. These points are very useful
for shape description, because they have the ability to represent a shape in a compact
manner, invariant to rotation and translation. The main contribution of this work is a
new shape descriptor proposed to analyze the similarity between shapes represented by
its salience points. This descriptor utilizes three techniques proposed in this work: a
salience point detector robust to noise, a salience representation using angular relative
position and curvature value, and a distance function to analyze the similarity between
two shapes. Experiments were made in order to illustrate the performance of the proposed
descriptor while comparing it with other shape-based descriptors in the literature. From
the experiments we can note that the proposed descriptor can retrieve images visually
similar, requiring low space for storing the extracted features.

Keywords: digital image processing, information retrieval, content based image re-

trieval, shape description, salience points.
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Capitulo 1

Introducao

Diversas éreas do conhecimento humano fazem uso de imagens digitais. Essas imagens
sao usadas para diversos fins: na comunicacao as imagens dao dinamismo & linguagem:;
na medicina sao de fundamental importancia para a apresentacao de diversos tipos de
exames médicos; na seguranca auxiliam o processo de monitoramento e garantem o uso
de senhas confidveis, etc. Como conseqiiéncia, essas imagens precisam ser adquiridas,
armazenadas, indexadas e consultadas eficientemente.

Com o avanco rapido das tecnologias que auxiliam na aquisicao e no armazenamento
de imagens, esta havendo um aumento de imagens geradas e disponibilizadas, por isso
uma das preocupagoes nos dias atuais esta na necessidade de criacao de sistemas de busca
por informagoes.

Em um primeiro momento, a busca por imagens era feita por indexagao de palavras-
chave associadas a cada imagem [Veltkamp e Tanase 2000]. Porém, com o crescimento
da disponibilidade de imagens, essa tarefa ficou inviavel de ser realizada, pois o processo
de anotagao era dependente do auxilio humano. Além disso, a tarefa de indexagao sofria
o efeito da subjetividade da percepcao humana, pois diferentes usuarios podem utilizar
diferentes termos para descrever uma determinada imagem, ou mesmo o préprio usuario,
em momentos distintos, pode anotar diferentemente uma mesma imagem. Devido a essas
dificuldades, deu-se inicio & pesquisas em recuperacao de imagens baseado em contetido,
cuja principal vantagem é a automatizacao do processo de descricao e recuperagao de
imagens. Assim, surgiram os CBIRs (CBIR - Content Based Image Retrieval) que sao
sistemas projetados para fazer a recuperacao de imagens baseado em conteido [Smeulders
et al. 2000|. Basicamente, um sistema CBIR possui a func¢ao de, dada uma imagem de
consulta, retornar as imagens de uma base de dados mais similares a ela.

Para fazer a recuperacao de uma imagem baseada em seu contetdo, primeiro deve-se
definir quais caracteristicas intrinsecas serao descritas nessa imagem. Em geral, essas
caracteristicas sao: cor, forma ou textura. A forma é a silhueta do objeto contido na
imagem, por exemplo, a figura [1.1(b)|ilustra a forma do objeto contido na figura [1.1(a)}

O uso de formas para caracterizar imagens tém utilidade em diversas aplicacoes, por

15
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(a) (b)

Figura 1.1: Uma imagem com um objeto (a) e sua forma (silhueta) em 2D (b).

exemplo, no reconhecimento de agdes humanas [Wang et al. 2007|, detec¢ao de impressao
digital [Yuan et al. 2009], reconhecimento de caracteres [Dubey e Sinthupinyo 2010], etc.

Um sistema de recuperagao de imagens necessita de um descritor, cujo objetivo é
agrupar imagens com caracteristicas similares em uma dada regiao do espago de medida,
e grupos de imagens com caracteristicas distintas em regioes diferentes deste espaco.
Diferentes descritores podem gerar diferentes resultados, levando & um agrupamento mais
proximo das expectativas do usuario, sendo que o descritor ideal é aquele capaz de capturar
informagoes perceptivamente similares nas imagens.

Segundo [Torres e Falcao 2006|, um descritor é caracterizado por: (i) um algoritmo
de extracao, que tem o objetivo de criar um vetor com as caracteristicas relevantes da
imagem; (ii) uma medida de similaridade, para efetuar a comparacao entre dois vetores
de caracteristicas.

Um descritor de formas deve ser invariante a transformacoes geométricas, tais como
rotacao, translacao e escala. Outras propriedades desejaveis sao: insensibilidade a ruido,
geragao de vetores de caracteristicas compactos (que requerem pouco espaco de armazena-
mento) e fungao de extra¢do computacionalmente eficiente |[Costa e Cesar 2001].

A analise de formas pode ser feita usando diferentes abordagens, e na literatura
encontram-se diversos descritores para tal fim |[Zhang e Lu 2004]. Alguns descritores
classicos, como os Descritores de Fourier |[Gonzalez e Woods 2001], analisam apenas o
contorno da forma. Essa maneira de analisar formas é bastante popular na literatura,
porém ela pode sofrer efeitos negativos quando o contorno apresenta muito ruido. Ou-
tros descritores, como o “Invariantes de Momento” |Liao e Pawlak 1996, analisam todo o
objeto, ou seja, o contorno juntamente com a regiao interna a forma.

O objetivo deste trabalho ¢ explorar o uso de pontos de saliéncia para descrever e
analisar a similaridade de formas. Saliéncias sao caracterizadas por serem os pontos de
maior curvatura ao longo do contorno da forma. Elas tém a capacidade de capturar a
esséncia de um objeto de maneira compacta, uma vez que, quaisquer pontos sobressalentes

ou pontos reentrantes sao saliéncias, e sao essas as caracteristicas que diferenciam dois
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Figura 1.2: Os pontos de saliéncias de algumas formas.

objetos. A figura mostra os pontos de saliéncia de algumas silhuetas de objetos.

Apesar dos pontos salientes serem invariantes a rotacgao e translagao, outros aspectos
contribuem para a qualidade dessa abordagem na analise de formas, tais como: a sensibi-
lidade do algoritmo de detecgao de saliéncias em formas com contorno ruidoso, o método
de representar os pontos de saliéncias e a medida de similaridade usada para calcular a
distancia entre duas formas descritas por seus pontos de saliéncias.

Neste trabalho é proposto um novo descritor de formas via identificagao e carac-
terizacdo de saliéncias, referenciado como “Descritor de Saliéncias de Formas” (Shape
Saliences Descriptor - SSD), que ¢é inspirado no descritor “Saliéncias do Contorno” (Con-
tour Saliences - CS), proposto por [Torres e Falcao 2007|. Na tentativa de caracterizar
e reconhecer formas com uma abordagem menos sensivel a ruidos presentes no contorno,
o SSD utiliza outros métodos, diferentes do descritor CS, para caracterizar e analisar a
similaridade de formas.

A metodologia adotada pelo descritor proposto estda esquematizada na figura [1.3] e
consiste em: detectar os pontos de saliéncia da forma; representar os pontos extraidos,
gerando um vetor de caracteristicas e usar uma medida de similaridade, que permita
comparar formas com nimero de saliéncias diferentes. As principais contribuicoes estao

relacionadas com essas trés etapas. Neste trabalho sao propostos:

1. uma técnica eficiente de detectar os pontos de saliéncia, que consiste em usar como
referéncia o valor de curvatura dos pontos do contorno da forma e uma fungao
de suavizacao anisotropica, via equacgoes diferenciais parciais, para eliminar pontos

ruidosos;

2. um método de representar os pontos de saliéncias por meio da posicao relativa

angular e o valor de curvatura do ponto em relacao ao contorno;

3. uma medida de similaridade, que permite comparar vetores de tamanho diferentes

e com uma abordagem invariante a rotagao e espelhamento.

A combinagao dessas trés propostas constituem o descritor SSD e elas foram aplicadas
na descrigao e reconhecimento de formas. Testes experimentais foram realizados utilizando
diferentes base de dados, comparando a abordagem de descri¢ao de formas via anélise de

saliéncias com outros diferentes descritores encontrados na literatura.
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Figura 1.3: Metodologia usada para analisar a similaridade de formas baseado nos pontos
de saliéncia.

Essa dissertacao esta organizada em duas partes, sendo uma delas referente a funda-
mentacao tedrica e trabalhos correlatos e uma parte detalhando o método proposto para
descricao de formas. No capitulo [2] sao apresentados os conceitos basicos sobre recupera-
¢ao de imagens; no capitulo |3| é feita uma revisao bibliografica de alguns descritores de
formas encontrados na literatura; no capitulo 4| é apresentado a técnica de deteccao de
pontos de saliéncia em contornos; no capitulo [5| sao propostos os métodos de represen-
tagao dos pontos salientes e a fungao de similaridade usada para medir a distancia entre
duas formas; no capitulo [0] sdo descritos os resultados dos experimentos realizados para
demonstrar a eficicia das técnicas propostas; e, finalmente, no capitulo [7] serdo apresen-
tadas as conclusoes, as perspectivas para trabalhos futuros e as publicagoes realizadas

durante o desenvolvimento do trabalho.



Parte 1

Fundamentacao Teoérica e Trabalhos

Correlatos
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Capitulo 2

Recuperacao de Imagens Baseada em

Conteudo

2.1 Introducao

A World Wide Web, juntamente com as inimeras areas do conhecimento humano,
vem se apoiando cada vez mais no uso de imagens. Essas imagens sao usadas para
diversos fins: na comunicacao as imagens dao dinamismo a linguagem, na medicina sao
de fundamental importancia para os exames médicos [Miiller et al. 2004], na seguranga
garantem a protegao de propriedades intelectuais |[Lopes et al. 2006|, além de outras
aplicagoes, tais como sensoriamento remoto [Santos et al. 2009], controle de pragas [Weeks
et al. 1999|, etc. Por isso, a quantidade de informagcao visual sendo gerada é gigantesca,
0 que torna necessario o uso de maneiras eficientes de armazenar, manter e recuperar
imagens.

Uma das alternativas é que a recuperacao pode ser feita a partir de informagoes textu-
ais associadas a cada imagem, descrevendo sua seméantica. Contudo, diante do tamanho
das colegoes e da dificuldade de descrever os objetos da base de dados, é necessério um pro-
cesso totalmente automatico para inferir seméntica ao documento. Para isto, utilizam-se
técnicas de anélise do contetido das imagens, o que originou um novo ramo da recuperacao
de informacao.

A recuperacao de imagens baseada em contetido é uma alternativa a busca baseada em
descricoes textuais. Os sistemas projetados para fazer a recuperacao de imagens baseado
em conteudo sdo denominados CBIR (CBIR - Content Based Image Retrieval), e sdo eles

o principal interesse dentro deste trabalho.
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2.2 Exemplos de CBIR

Os primeiros CBIR comecaram a ser desenvolvidos na década de 80, apresentado
por [Chang e Fu 1980]. Porém, foi na década de 90, que comegaram a surgir CBIR mais
relevantes como o QBIC (Query By Image Content), da IBM e desenvolvido por [Flickner
et al. 1995 , que é um dos mais avancados e conhecidos sistemas de recuperagao baseado
em contetido de sua época. O QBIC utiliza os principais aspectos da imagem: cor, forma
e textura para efetuar a recuperacao. Histograma de cores ¢ 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. 1995|.
Nele, informagao espacial é extraida da imagem e sua representacao é feita através de
wavelets. A informacao espacial neste contexto é a disposicao fisica das regioes.

O VisualSeek ¢ um sistema desenvolvido por [Smith e Chang 1996| que permite busca
por cor, regiao e layout espacial. Assim como o QBIC, o VisualSeek implementa uma
estrutura de indexagao.

Uma revisao mais detalhada desses e de outros sistemas CBIR pode ser encontrada
em |Veltkamp e Tanase 2000).

2.3 Arquitetura de um Sistema CBIR

A busca de imagens através de sistemas CBIR sao usualmente executadas utilizando
uma imagem consulta com a finalidade de recuperar as imagens mais semelhantes a ima-
gem referéncia. Esse método é chamado de Consulta-por-Exemplo (Query by Ezample) ou
QBE. A recuperagao comeca quando o sistema apresenta uma selecao inicial de imagens
de referéncia através de uma interface. O sistema pode apresentar alguma imagem repre-
sentativa ou o usuario pode escolher alguma aleatoriamente. Essa imagem selecionada é
usada para recuperar as imagens mais semelhantes a ela dentro de um banco de dados.

O funcionamento de um sistema CBIR simples pode ser ilustrado pelo framework
presente na figura[2.1} dada uma imagem de consulta, aplica-se um algoritmo de extracao
de caracteristicas sobre essa imagem e sobre todas as imagens da base de dados; entao
é utilizado uma “funcao de distancia” para medir a similaridade entre as caracteristicas
extraidas da imagem consulta e as extraidas das imagens da base de dados; por fim o
sistema retorna as imagens mais proximas (mais similares) & imagem consulta e envia
para um modulo de interface onde serao visualizadas pelo usuario.

Geralmente, o processo de extracao dos vetores de caracteristicas é realizado uma
lnica vez para cada imagem da base de dados, sendo utilizado de maneira offline. Os

vetores armazenados sao usados posteriormente no processamento de consultas.
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Figura 2.1: Framework de um sistema de recuperacao de imagem por contetdo.
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Figura 2.2: Arquitetura de um sistema de recuperacao de imagem por contetdo.

O framework da figura também pode ser entendido como dois subsistemas, como
esquematizado pela figura 2.2} um modulo de interface responsavel pela insergao e visu-
alizacao dos dados e um modulo de processamento de consultas que tem o objetivo de
extrair caracteristicas, analisar a similaridade entre as imagens, ordenar as imagens do
banco de dados em ordem decrescente de similaridade em relagao & imagem de consulta

e enviar para o modulo de interface para exibir ao usuario.

2.3.1 Estruturas de Indexacao

Um aspecto importante na implementacao de um sistema de recuperacao de imagens
por contetudo estéa relacionado a utilizagao de estruturas de indexacao apropriadas que
possam agilizar a realizagao de consultas por similaridade, ou seja, minimizar o nimero
de célculos de distancia necessarios para executar uma consulta. As estruturas de indexa-
¢ao sao ferramentas fundamentais que permitem os sistemas de recuperacao de imagens

armazenar e recuperar eficientemente um grande volume de informacao.
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Os Métodos de Acesso Métricos (Metric Access Methods - MAM) sao as estruturas
mais adequadas em sistemas de consulta por similaridade em espacos métricos genéricos,
ou seja, espacos que englobam tanto dados espaciais com dimensao definida quanto dados
adimensionais. Os MAM sao estrutura de indexagao baseadas em distancia que utilizam
exclusivamente func¢oes de distancia para organizar os objetos na base de dados. A idéia
bésica consiste na escolha de um objeto arbitrario central e na aplicacao de uma funcao de
distancia para dividir os demais objetos em varios subconjuntos. Dessa maneira, a estru-
tura de indexagao ¢ construida executando-se esse mesmo procedimento, recursivamente,
para cada subconjunto nao vazio.

Na maioria dos sistemas de recuperacgao, as imagens no banco de dados sao indexadas,
de acordo com seus vetores de caracteristicas, pelo uso de estruturas como M-tree [Ciaccia
et al. 1997] ou Slim-tree |Traina et al. 2002].

2.3.2 Gap Semantico e Realimentacao de Relevancia

Ao tentar recuperar uma imagem em um sistema de recuperacgao de imagens, o usuario
depara-se com o problema da quantidade excessiva de dados irrelevantes, seja por difi-
culdade da escolha de uma imagem adequada para consulta ou pela falta de descritores
apropriados que consiga incorporar a subjetividade da percepcao visual. Tal problema
esté relacionado com o gap seméantico, que é a diferenca entre caracteristicas de baixo nivel
extraidas da imagem, e o alto nivel da informacao que o usuario necessita. O objetivo da
reducao do gap seméantico é estabelecer uma ligacao entre a expectativa do usuario e as
caracteristicas extraidas da imagem.

A técnica de realimentac@o de relevancia (relevance feedback, |Liua et al. 2007]) tem
sido utilizada com o intuito de incorporar a subjetividade da percepgao visual de usuéarios
a recuperagao de imagens por conteudo. KEssa técnica possibilita ao usuério informar
quais as imagens ele considera relevantes dentro de um conjunto de imagens retornado
pelo sistema. A idéia da técnica de realimentacao de relevancia é “aprender” a vontade do
usuario durante um determinado ntmero de iteragoes. Dessa maneira, o sistema retorna
imagens cada vez mais similares & vontade do usuario, aprendendo o conceito estabelecido
por ele.

Um aspecto importante para a definicao de um mecanismo de realimentacao de relevan-
cia é o algoritmo de aprendizado. Em alguns trabalhos, o aprendizado consiste em estimar
o vetor de caracteristica que melhor representa o padrao de consulta. Outros, atribuem
pesos para cada posicao do vetor de caracteristicas e para cada descritor utilizado. Assim,
o aprendizado consiste em estimar esses pesos que melhor representem a percepcao visual
do usuario.

Realimentacao de relevancia endereca duas questoes referentes ao processo de recu-

peragao de imagens por conteudo [Silva et al. 2011]. A primeira delas reside na lacuna
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semantica (semantic gap) entre as propriedades visuais de alto nivel, através dos quais o
usuario tem a percepcao da informacao visual, e a descri¢ao de baixo nivel utilizada para
a representacao das imagens. A outra diz respeito ao carater subjetivo da percepcao da
imagem pelo usuario: diferentes pessoas, ou a mesma pessoa em diferentes momentos,
podem ter percepgoes visuais distintas de uma mesma imagem. Com realimentagao de
relevancia essas duas questoes sao contornadas de maneira transparente para o usuario e

sao geralmente utilizadas na implementacao de um CBIR.

2.4 Descritores de Imagens

Para que um sistema de recuperacao de imagem por contetido seja vidvel, é necessario
que as imagens sejam descritas por suas propriedades (forma, textura e/ou cor), e que se-
jam representadas por um vetor de caracteristicas. Descritores de imagens sao necessarios
para extrair e comparar os vetores de caracteristicas entre as imagens, viabilizando a in-
dexacao e busca de imagens.

Segundo [Torres e Falcao 2006|, um descritor simples D (ou simplesmente, descritor)

¢ definido por um par (ep, dp), onde:

e cp: é uma funcao que extrai um vetor de caracteristica v de uma imagem,;

e )p: é uma funcao de similaridade R™ x R™ — R que computa a similaridade entre
duas imagens a partir da distancia entre seus vetores de caracteristicas correspon-

dentes.

A

Ja um descritor composto D ¢ um par (D, dp), onde:

e D={D;,D,,...,D;} é um conjunto de k descritores simples pré-definidos;

e 0p é uma funcao de similaridade que combina os valores de similaridade obtidos de
cada descritor D; € D, 1 =1,2, ..., k.

Um vetor de caracteristicas ¢ de uma imagem é um ponto no espago R": @ = (77,
U2, ..., Up), onde n é a dimens@o do vetor. Basicamente um descritor tem o objetivo
de caracterizar informagoes presentes nas imagens, de tal maneira que seja compativeis
com a intuicao humana. Esse vetor sintetiza as propriedades da imagem de acordo com
os elementos escolhidos e pode ter qualquer dimensao. Diferentes tipos de vetores de
caracteristicas podem necessitar de funcoes de similaridade distintas.

Geralmente, as caracteristicas de cor sao facilmente obtidas diretamente a partir da
intensidade dos pixels, por exemplo histograma de cores sobre a imagem inteira ou sobre
uma regiao segmentada da imagem. Varios descritores de cor tém sido propostos [Huang
et al. 1997, Manjunath et al. 2001, Pass et al. 1996, [Stricker e Orengo 1995, |[Swain e

Ballard 1991]. Em geral, eles podem ser agrupados em duas classes levando-se em conta
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se codificam informacgao relacionada a distribuigao espacial de cor ou nao. O descritor
de cor mais comum ¢ o histograma, que descreve o contetido global de uma imagem pelo
percentual de pixels de cada cor [Swain e Ballard 1991] e pode-se utilizar a distancia
Euclidiana, por exemplo, para a comparacao entre diferentes histogramas.

Por outro lado, uma defini¢ao precisa de textura ainda nao existe. A nocao de textura
geralmente se refere a presenca de um padrao espacial, que tem algumas propriedades de
homogeneidade. Em particular, a homogeneidade nao pode resultar da presenca de apenas
uma cor tinica para as regioes, mas exige interagao de varias cores. Matriz de co-ocorréncia
[Haralick et al. 1973| é uma das técnicas mais tradicionais para codificar informacao de
textura. Ela descreve o relacionamento espacial entre niveis de cinza em uma imagem.
Exemplos de descritores de textura baseados na frequéncia incluem, por exemplo, os
coeficientes de Garbor [Manjunath e Ma 1996]. Mais recentemente, merece destaque
a proposta de descritores baseados na Decomposicao Piramidal Steerable, apresentado
por |Zegarra et al. 2008].

As formas dos objetos em uma imagem podem ser obtidas por detectores de bordas,
a partir do qual uma representa¢ao geométrica pode ser derivada. No capitulo [3] serao
apresentadas e detalhadas algumas das técnicas encontradas na literatura para descrever

e representar caracteristicas de formas em imagens.

2.5 Analise de Similaridade

Para conseguir uma recuperacao de imagens eficaz, que satisfaca as expectativas do
usuério, as caracteristicas extraidas da imagem devem ser combinadas com uma fungao
de distancia. Essa funcao é definida de forma a calcular o grau de similaridade entre dois
objetos, retornando um valor que quantifica o quao similar eles sao. Esse valor é maior
que zero e é inversamente proporcional ao nivel de similaridade das imagens, ou seja, para
objetos menos similares esse valor ¢ grande e para objetos muito similares ele é proximo
de zero.

A analise de similaridade de um descritor é normalmente a responsavel pela maior
parte do tempo gasto pelo sistema de busca de imagens por contetido ao processar uma
consulta. Durante um processo de busca, a imagem de consulta deve ser comparada
a uma quantidade muito grande de imagens, pois, apenas apds todas as comparacoes
serem realizadas é que se pode ordenar os resultados. Desta maneira, pode-se notar a
importancia de que a funcao de distancia seja bastante rapida. Diversas sao as métricas
encontradas na literatura, e cada tipo de caracteristicas extraidas em uma imagem requer

uma funcao de distancia especifica.
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2.5.1 Tipos de Consultas por Similaridade

Os sistemas de recuperagao tradicionais realizam suas consultas por igualdade e ordem.
Porém, as aplicagoes que lidam com dados complexos requerem a realizacao de consultas
que realizem busca por objetos da base que sejam similares a um objeto de consulta de
acordo com uma certa medida de similaridade e baseada em uma funcao de distancia.

Existem basicamente dois tipos de consultas por similaridade: as consultas por abrangén-
cia (Range query - R,), cujo foco esta centrado em todos os objetos da base de dados
que sejam similares ao objeto de consulta até no maximo um certo limiar; e as consultas
aos k-Vizinhos mais Proximos (k-Nearest neighbor query - KNNq), que esté relacionado a
recuperacao dos k objetos mais similares ao objeto de consulta.

Seja um objeto de consulta o, € O, um conjunto de objetos O C O e uma funcao de

distancia d(), esses dois tipos de consultas podem ser definidos formalmente como:

e Consulta por Abrangéncia: dado uma distancia maxima de busca &, a consulta por
abragéncia R,(o4, &) recupera todos os objetos de O que estejam a uma distancia
de 0, de no maximo £. O subconjunto resposta resultante O" C O é {o; € O|
d(0g,0i) < &}

e Consulta aos k-Vizinhos mais Proximos: dado um ntmero inteiro k, a consulta k-
NNq(o4, k) recupera os k objetos mais proximos de o, em O. O subconjunto resposta
resultante O' C O ¢ {o; € O| |O'| = k e Vo, € O',Vo; € [O — O,d(04,0,) <
d(0g; 0;)}-

2.5.2 Propriedades Métricas

As funcgoes de distancia, empregadas pelas técnicas de recuperacao por conteudo, sao
definidas dentro de um espago métrico e podem ser formalmente descritas da seguinte
maneira: dado um conjunto @, uma funcao de distancia métrica em O é uma funcao

d: O x O — R que possui as seguintes propriedades:

1. Simetria: d(o4, 0,) = d(o;, 04)
2. Nao negatividade: d(o,4,0,) > 0 se o, # o, ¢ d(04,0,) = 0 se 0, = o,

3. Desigualdade triangular: d(o,,0,) < d(0g4,0,) + d(o:,0p)

onde 0,,04 € 0, € O.

Se uma funcao de distancia nao satisfaz apenas a propriedade 3, entao ela é chamada
de semi-métrica. Se ela nao satisfaz a propriedade de simetria, entao ela é denominada
quase-métrica. Se existe valores distintos o, e o, tal que d(o,,0,) = 0 e d(0,, 0,) > 0, entao
ela é uma pseudo-métrica.

E desejavel que uma medida de similaridade possa satisfazer todas as trés propriedades.

Se essas propriedades sao requeridas ou nao, ird depender da aplicacao.
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2.5.3 Funcoes de Distancia

Funcoes de distancia sao um dos componentes de descritores de imagens responséveis
pela comparacao de vetores de caracteristicas. Os valores calculados pelas funcoes de
distancia sao responsaveis pela ordenagao das imagens retornadas numa determinada
consulta.

Existem muitas fungoes de distancia que podem ser aplicadas para medir a similaridade
entre dois objetos. Nesta se¢ao sao mostrada algumas das fungoes de distancia mais

comuns usadas por descritores de imagens.

Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana é a métrica mais utilizada na literatura. Ela produz a menor
distancia real para chegar de um ponto a outro. Dados dois pontos o e o', pertencentes
um espago vetorial n-dimensional, ou seja, o = {01, ...,0,} e o = {0}, ..., 0}, a distancia

Euclidiana d,,. ¢ dada por:

(2.1)

Embora seja de grande importancia, nao se pode negar que o custo computacional da

mesma para grandes quantidades de dados é bastante elevado.

Distancia City-Block

A métrica City-Block, também conhecida como distancia de Manhattan, é baseada em
vizinhanga-de-4 e, como consequéncia, s6 permite caminhar em quatro dire¢oes para ir de
um ponto a outro. Com isso, a distancia City-Block nem sempre fornece a menor distancia
em linha reta entre dois pontos assim como a distancia Fuclidiana, mas é bastante utilizada
por seu calculo ser menos custoso computacionalmente do que o da distancia Euclidiana.

Seja os pontos 0 = {01, ...,0,} € o' = {0}, ..., 0}, a distancia City-Block d, ¢ definida

CO1mo:

n

d(0,0) =Y |oi — 0] (2.2)

i=1
Dado um ponto, seus pontos adjacentes na vizinhanca-de-4 tém distancia 1 e seus

pontos adjacentes na vizinhanca diagonal tém distancia 2.

Distancia Chessboard

A métrica Chessboard, também conhecida como distancia de Chebyshev, possui esse

nome porque saindo de um ponto qualquer em um plano cartesiano, é possivel se mover em
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qualquer dire¢ao, assim como os movimentos de um rei no tabuleiro de xadrez. Portanto,
estd métrica é baseada em uma vizinhanga-de-8.

Assim como na distancia City-block, a maior motivacao para o uso da métrica Chess-
board é o fato desta poder substituir a distancia Euclidiana com maior eficicia, uma vez
que seu calculo é computacionalmente mais rapido.

Dados dois pontos 0 = {0y,...,0,} € o' = {0}, ...,0,,}, a distancia Chessboard d pess ¢

definida como:

dchess(oa 0/) = max(]oi - Oil) (23)

Essa distancia ¢ uma métrica induzida pela norma do supremo ou L.

Distancia de Minkowski

Considerando dois pontos o e o, pertencentes um espaco vetorial n-dimensional, ou

seja, 0 = {01,...,0,} € o' = {0}, ..., 0}, a distancia de Minkowski, L,, ¢ dada por:

(2.4)

onde p é um parametro que modifica a distancia de Minkowski resultando em outras
distancias conhecidas. Se p = 2 tem-se a distancia Fuclidiana, se p = 1 tem-se distancia
City-block.

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.

Uma variante da familia de distancia de Minkowski é a distancia de Minkowski ponde-
rada L, a qual atribui pesos distintos no calculo da distancia, levando-se em consideragao
que determinados atributos podem exercer maior ou menor relevancia em relagao ao con-

texto que esta sendo analisado. Essa distancia ponderada é formalmente definida como:

Li(0,0") = | > wilo; — o}l (2.5)
=1

onde w; é o vetor de pondera¢do w = (wy, ..., wy)
Portanto, para diferentes contextos podem ser estipulados diferentes vetores de pon-

deragao.

Distancia de Hausdorff

Em muitas aplicacoes, nem todos os pontos de um conjunto O precisa ter um ponto
correspondente em um outro conjunto (0. Tipicamente, esses dois conjuntos O e O’

sao de tamanho diferentes, sendo assim nao existe uma correspondéncia 1-1 entre todos
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os pontos. Nesse caso, a medida de similaridade frequentemente usada é a distancia de
Hausdorff.
Dados dois conjuntos de pontos O e (0, a distancia de Hausdorff entre esses conjuntos

¢ dado por:

H(O,0") = max{max min d(o, 0'), max min d(o, o') } (2.6)

0€0 o'e0’ o'eQ’ 0€O
onde d(o0,0’) é a distancia entre os elementos de O e O’ e normalmente se utiliza distancia
Euclidiana.

Devido a sensibilidade ao ruido, modificagoes na distancia de Hausdorff foram feitas e
podem ser encontradas na literatura. [Zhang e Lu 2004] abordam algumas destas melho-
rias.

Embora a distancia de Hausdorff permita o casamento parcial entre dois conjuntos,
ela nao possui invariancia & mudanga de escala, rotacao ou translacao, fato que restringe

bastante o seu uso.

2.6 Avaliacao da Performance de um CBIR

Quando um usuério realiza uma consulta via CBIR, ele espera que o sistema recupere
apenas documentos que sejam do seu interesse (documentos relevantes). E possivel ve-
rificar se um CBIR gera satisfacao subjetiva, se 0 mesmo esta recuperando uma grande
quantidade de documentos relevantes e também se possui precisao na recuperacao, ou seja,
se nao precisa fornecer muitos documentos irrelevantes para recuperar uma quantidade
satisfatoria de documentos relevantes.

O que se deseja na realidade é estimar se o CBIR esta obtendo os documentos per-
tinentes a consulta. Sendo assim, é preciso saber de antemao quais sao os documentos
considerados relevantes pelo usuario. Considerando uma colecao & qual se submete uma
consulta, varios conjuntos de documentos estao envolvidos. Dentre eles os mais impor-
tantes sdo: o conjunto de documentos pertinentes a consulta (conjunto de documentos
relevantes R) e o conjunto de documentos recuperados (conjunto resposta A). Dentro desse
ultimo tem se documentos relevantes e nao relevantes, sendo que o conjunto de maior in-
teresse é o de documentos relevantes recuperados Ra. A figura ilustra a relacao entre

estes conjuntos.

2.6.1 Curva Precisao-Revocagao (Precision-Recall)

Dentre as diversas medidas para avaliacao da performance de um CBIR, precisao e
revocagao sao as principais. Dada uma consulta ¢, a precisao é definida como a fragao entre

o nimero de imagens relevantes recuperadas, Ra(q), e o nimero de imagens recuperadas,
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Figura 2.3: Conjuntos de documentos na Recuperagao de Informagao.

Pr(g) = —R‘Z‘D (2.7)

Por outro lado, a revocacao é definida como a fracao entre o niimero de imagens
relevantes recuperadas, Ra(q), e o namero total de imagens relevantes na colegao, R :
Ra(q)

Re(q) = & (2.8)

Essas duas medidas estao intimamente ligadas, pois dependem da quantidade de docu-
mentos relevantes recuperados, Ra. Em geral, aumentando a revocagao a precisao diminui.
Isso ocorre porque a medida que documentos sao inseridos na resposta a uma dada con-
sulta aumenta-se a quantidade de documentos relevantes recuperados, contudo, junta-
mente 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 Pre-
cisao versus Revocacao. Como a revocacao é aumentada a medida que acrescentamos
documentos ao resultado da busca, utilizam-se niveis de revocacao para analise da per-
formance.

Nas equacoes e 2.8 a precisao e revocagao sao estimadas para uma dada consulta
individual ¢q. Usualmente os sistemas de recuperacao de informagao sao avaliados para
varias consultas distintas. Para avaliar a performance de recuperagao sobre todas as

consultas de teste, a taxa média de precisao em cada nivel de revocacao ¢ adotada:

Pr(r) = Z —Pxir) (2.9)

onde Pr(r) ¢ a precisdo média no nivel de revocagao r, N, ¢ o ntimero de consultas de

teste e Pr;(r) é a precis@o no nivel de revocagao r para a i-ésima consulta.
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2.6.2 Precisao-R

A medida de Precisao-R é dada pela precisao entre os R primeiros documentos do
ranking, onde R é o nimero total de documentos relevantes para a consulta em anélise.
A medida de precisao ¢ definida pela equagao [2.7]

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.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado uma visao geral do funcionamento de um sistema de
recuperacao imagem baseado em contetudo, em inglés CBIR (Content Based Image Re-
trieval). Essa abordagem de recuperar informacao é de grande interesse para diversas
aplicagoes, uma vez que um grande conjunto de imagens digitais vem sendo gerado e
armazenado em bancos de dados.

Foi visto que um CBIR ideal é aquele capaz de encontrar de maneira eficiente imagens
perceptivamente similares com base em uma colegao de dados. Por isso, é necessario
que ele faca uso de um descritor que seja capaz caracterizar as informacoes presentes nas
imagens, de tal maneira que elas sejam compativeis com a intuicao humana.

O primeiro passo para recuperar uma imagem é extrair as caracteristicas contidas
nessa imagem, que frequentemente sao cor, forma ou textura. Depois, é necessario repre-
sentar, através de valores, essas informacoes de tal maneira a se construir um vetor de
caracteristicas. Por fim, a similaridade é feita através de uma funcao de distancia entre
esses vetores. Essa fungao calcula a distancia entre dois objetos e retorna um valor real
positivo que indica o grau de semelhanca entre eles. Em geral, quanto menor a distancia
entre os vetores mais similares eles sao. Foram apresentadas varias funcoes de distancia
que podem ser aplicadas para medir a similaridade entre dois objetos, como também al-
gumas das fung¢oes mais comuns usadas por sistemas de recuperacao por conteido, bem
como as propriedades que essa funcao deve satisfazer para ser considerada uma funcao de
distancia métrica e os tipos de consulta por similaridade.

O interesse desse trabalho é a recuperagao de imagens baseado em formas. Diversos
descritores para formas tém sido propostos na literatura, e no proximo capitulo algumas

dessas técnicas serao apresentadas.



Capitulo 3

Caracterizacao de Formas

3.1 Introducao

Forma é um conceito que é amplamente entendido, mas bem dificil de se definir for-
malmente. A percep¢ao humana de formas é um conceito de alto-nivel e as defini¢oes
matematicas tendem a descrever formas com caracteristicas de baixo nivel.

A identificacao, reconhecimento e recuperacao de formas em imagens tém utilidade
em diversas aplicac¢oes, por exemplo, no reconhecimento de caracteres alfanuméricos, na
deteccao e reconhecimento de pessoas em sistemas de seguranca, no rastreamento de
objetos em videos, etc.

Para uma méquina, a forma é um dos aspectos mais dificil de se detectar, devido a
dificuldade de segmentar os objetos de interesse presentes na imagem. Entende-se por
segmentacao o processo de extracao de objetos relevantes em uma imagem, o que nao é
uma tarefa trivial, pois diferentes objetos requerem diferentes algoritmos ou parametros
de segmentagao, o que torna complexa a tarefa de segmentacao. Os descritores de formas
exigem, muitas vezes, que as imagens sejam previamente segmentadas.

Apo6s o processo de segmentacao, os objetos de interesse na imagem se encontram
separados do fundo e de outros objetos irrelevantes, podendo ser utilizados diretamente
pelos descritores de formas. Por este motivo, geralmente as propostas de descritores ja
supoem que as imagens foram segmentadas em um processo anterior. Esta estratégia
também ¢é utilizada neste trabalho.

Nas proximas secoes, serao apresentadas algumas abordagens encontradas na literatura

para descrever e caracterizar formas.

3.2 Classificacao dos Descritores

Varios métodos para reconhecer e descrever formas foram e continuam sendo desen-

volvidos. A analise de formas de uma imagem pode ser feita de maneiras diferentes. De

32
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Figura 3.1: Classificacao das técnicas de descricao e representacao de formas.

acordo com [Zhang e Lu 2004], esses métodos podem ser classificados em dois grandes gru-
pos: métodos baseados em contorno e métodos baseados em regiao. Os métodos baseados
em contornos apenas analisam o contorno da forma, enquanto os métodos baseados em
regiao analisa a forma (o objeto) como um todo. A figura ilustra esta classificacao.

A abordagem baseada em contorno é mais popular na literatura, entretanto ela pode
sofrer efeitos negativos na presenca de ruido. Além disso, nao é sempre que o contorno de
uma forma esta presente na imagem. Por esse motivo, a abordagem baseada em regiao
pode ser mais robusta na recuperacao de formas por considerar a informacao de toda a
forma ao invés de considerar apenas a informacgao do contorno.

Cada um dos métodos (contorno e regiao) sao ainda subdivididos em global e estrutu-
ral, como visto na figura[3.1} A diferenga entre essas duas abordagens esta no fato de que
na abordagem global nao se divide a forma em sub-partes, enquanto que na abordagem
estrutural a forma é dividida em segmentos e cada método determina um tipo diferente
de primitiva. Entretanto, a abordagem estrutural é mais complexa computacionalmente,
especialmente para o calculo de distancia, além disso sao mais sensiveis a ruido.

Exemplos de descritores baseado em contorno com abordagem global sao os Descritores
de Fourier [Gonzalez e Woods 2001|, e com abordagem estrutural tem-se o Curvature Scale
Space (CSS), proposto por |[Mokhtarian e Mackworth 1986]. Os descritores baseados
em Momentos Invariantes |Liao e Pawlak 1996] sdo exemplos de métodos regionais com
abordagem global, e analisar uma forma através do seu fecho-convexo é uma maneira de

descrever uma forma em regioes com uma abordagem estrutural.

3.3 Caracteristicas Geométricas Simples

Frequentemente, o uso de caracteristicas geométricas podem representar eficientemente
formas simples e que sejam bem diferentes entre si. Porém, o uso isolado dessas caracte-
risticas nao sao adequadas, neste caso, essas caracteristicas sao combinadas com outros
descritores para aumentar o poder de discriminagao de formas.

Uma forma pode ser descrita por diferentes aspectos geométricos, tais como: excentri-

cidade, perimetro, convexidade, taxa de circularidade, etc. Nas proximas subsegoes algu-
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H

Figura 3.2: Centréide de uma forma.

mas dessas caracteristicas serao detalhadas, apenas aquelas que serao citadas no decorrer
do trabalho.

3.3.1 Area

Para uma imagem binéria, a drea A de um objeto pode ser facilmente calculada através
da simples contagem do nimero de pontos do interior do objeto. Esta caracteristica é
naturalmente dependente da escala e do tamanho do objeto, mas é invariante a rotacao e

translacgao.

3.3.2 Centroide

Na geometria, o centroide é o ponto no interior da forma geométrica que define o seu
centro geométrico. O centrdide (g, g,) pode ser facilmente obtido através da equagao:

_ 1 Ne
9z = . 21 Li

_ 1 Nne,,
Gy = 7o 21 Yi
onde n. é o nimero de pontos do contorno da forma, (x;, y;)i=1..n, $80 as coordenadas dos
pontos do contorno do objeto.
A figura[3.2]mostra o centroide de uma forma. Esse ponto é invariante a transformagoes

geométricas de escala, rotacao e translagao.

3.3.3 Excentricidade

A excentricidade é uma caracteristica geométrica medida pelos eixos principais da
forma. Esses eixos sao definidos como os dois eixos da maior elipse que contém a forma.
A excentricidade é dada pela razao entre o menor eixo e o maior eixo dessa elipse. O valor
é dado entre 0 e 1: uma silhueta cujo valor de excentricidade é igual a 1 é um circulo,

enquanto que uma forma com excentricidade igual a 0 é uma linha.
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Figura 3.3: Fecho convexo de uma forma.

Figura 3.4: Minimo retangulo delimitador de uma forma.

3.3.4 Fecho Convexo

Por defini¢ao |Peura e livarinen 1997|, uma regido R é convexa se, e somente se, para
quaisquer dois pontos x1,xs € R, todo o segmento tracado entre os pontos x; e xy estiver
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 condi¢ao R C H, caso nao haja nenhuma concavidade o fecho convexo da regiao é igual

a ela propria. Na figura 3.3 a regiao em cinza é o fecho convexo da forma.

3.3.5 Relacao de Aspecto

O minimo retangulo delimitador, também chamado de caixa delimitadora minima, é
o menor retangulo que contém todos os pontos da forma. Essa informacao é usada para
medir a taxa de aspecto de uma forma, que é definida como razao entre comprimento L

e a largura W do minimo retangulo delimitador. A figura [3.4] mostra esses parametros.
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3.3.6 Solidez

Solidez é uma medida que especifica a razao entre o niumero de pontos do fecho convexo

H e a area A da forma:

_ A
Solidez = T (3.1)

A solidez de uma regiao convexa é sempre igual a 1.

3.4 Descritores de Formas

Nesta secao uma revisao bibliografica de alguns dos descritores mais recentes e mais

citados na literatura sao apresentados e detalhados.

3.4.1 Curvature Scale Space (CSS)

O Curvature Scale Space (CSS), proposto por [Mokhtarian e Mackworth 1986], ¢ um
descritor que visa caracterizar formas através de seu contorno. Esse método consiste em
encontrar os pontos de inflexdo do contorno quando o mesmo é suavizado por um filtro
gaussiano de largura o crescente.

O CSS é considerado um método confiavel e bastante rapido para a analise de formas
em grandes bases de dados. Este método ¢ bastante robusto em relacao a ruidos, escala
e mudancas de orientagao.

Para calcular a representagao scale space de uma forma, inicialmente é obtido o con-
torno da mesma, e entao os pontos do contorno sao ordenados percorrendo o contorno no
sentido anti-horario. As coordenadas (i) e y(i) representam as coordenadas paramétri-
cas do contorno I', com I'(i) = (x(i),y(i)), para i = 1l..n., onde n. é o nimero de
pontos do contorno. A versao evoluida (suavizada) I', do contorno é definida como:
Ly (i,0) = (X(i,0),Y(i,0)), onde X(i,0) = z(i) * g(i,0), Y(i,0) = y(i) *x g(i,0), “*" é 0
operador de convolucdo e ¢(i,0) é uma fungao gaussiana de largura o. A representagao
CSS de T" consiste na identificacao dos pontos de inflexao de I', para valores crescente de
0.

Como pode ser observado na figura[3.5| espera-se que os pontos de inflexao do contorno
que permanecerem na representacao sejam as caracteristicas mais significativas da forma.
Em a aplicagao do filtro gaussiano com varias larguras pode ser visualizada, sendo
que os pontos marcados sao pontos de inflexao do contorno. Em tem-se a arvore
de intervalo, que é o produto final do processo de suavizacao e localizagao dos pontos que
sao cruzamentos por zero. Essa arvore guarda informacgoes sobre os pontos de inflexao.

Assim, o vetor do CSS representa uma organizagao multiescala dos pontos de curvatura

zero no contorno. Neste sentido, a dimensao do vetor pode variar para formas diferentes,
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Figura 3.5: Obtencao do descritor CSS: (a) larguras o = 1,4,7,10,12,14 do filtro gaussiano;

(b) arvore de intervalo

requisitando um algoritmo de casamento especial para o calculo de dois vetores CSS. Uma
publica¢do mais recente e detalhada sobre CSS pode ser encontrada em [Mokhtarian e

Bober 2003).

3.4.2 Tensor Scale Descriptor (TSD)

Tensor Scale, inicialmente apresentado por [Saha 2005|, ¢ um parametro morfométrico
que unifica a representacao de orientagao, espessura e anisotropia de estruturas locais na

imagem, que pode ser utilizado em varias aplicagoes de visao computacional e processa-

mento de imagem.
O Tensor Scale, em qualquer ponto p da imagem, é a representacao paramétrica da

maior elipse centrada em p que esta contida em uma mesma regiao homogénea, de acordo
com um critério predeterminado (por exemplo: uma textura, uma diferenga entre os

brilhos dos pixels, etc). A elipse centrada na origem p é unicamente definida por trés

fatores:

e Orientagao(p) = 0

e Anisotropia(p) =
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Figura 3.6: Fatores do Tensor Scale.
e Espessura(p) = |t2(p)|

onde, [t;(p)| e |t2(p)| denotam o comprimento dos dois semi-eixos da elipse centrada em p:
|t1(p)| € o maior eixo e |ta(p)| o menor eixo; e 6 é o angulo entre 1 (p) e o eixo horizontal.

Na Figura[3.6] pode-se visualizar um exemplo dos trés fatores do Tensor Scale: a elipse
centrada em p possui a orientacao representada pelo angulo 6 entre o eixo-x e 0 maior eixo
da elipse t1(p); a anisotropia, calculada a partir dos comprimentos dos semi-eixos 1 (p) e
to(p) ; e a espessura, representada pelo semi-eixo menor ty(p).

Para representar formas, o descritor TSDIZ (Tensor Scale Descriptor with Influence
Zones), proposto por [Andald et al. 2010|, baseia-se no fato de que objetos distintos
geralmente apresentam diferentes distribui¢oes das orientagoes do Tensor Scale. A partir
desta suposicao, a proposta do descritor é comparar formas analisando a distribuicao de
orientacoes. Para isso, o contorno da forma é dividido em nj; segmentos e entao, para
cada segmento, a média angular é calculada sobre os pontos da imagem que estao sob
influéncia desse segmento. A Figura [3.7] mostra o histograma das orientagoes do Tensor
Scale da forma da figura [3.7(a)| para nj = 50.

O vetor de caracteristicas do descritor TSDIZ é formada por nj posicoes correspon-

dentes as orientacoes médias das zonas de influéncia mapeadas para os segmentos.

3.4.3 Descritores de Fourier

Descritores de Fourier (Fourier Descriptors - FD) consistem na obtenc¢ao de um con-
junto de coeficientes que descrevem um dado contorno. FEsse descritor é amplamente
utilizado, pois é um descritor simples, de implementacao direta.

Seja B = {po, .-, Pn,—1} 0 conjunto formado pelos pontos do contorno de uma forma,
ordenados percorrendo o contorno no sentido horario (ou anti-horario), p; = (z;,y;), para
i =0,...,n.— 1, onde n. € o nimero de pontos do contorno e x; e y; representam as
coordenadas do ponto p; na imagem. Cada ponto p; é representado por nimero complexo
s;, obtendo-se assim uma representacao unidimensional. Tal ntimero ¢é representado por:

s; = x; + jy;. Assim, o eixo x é o eixo real e o eixo y € o eixo imaginéario. A partir desses
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Figura 3.7: Exemplo de curva de orientagao obtidas com o descritor T'SD: (a) uma forma;,
(b) curva de orientagao

dados a transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT) é definida:

ne—1

a(pi) = — > siexpl—j2m(k/n)] (3.2)

¢ k=0
parai =0,1,...,n, — 1.
Os coeficientes complexos a(p;) sdo chamados de descritores de Fourier. Para se re-

construir o contorno utiliza-se a transformada inversa de Fourier:

3
—

5(p) = - S alp)erpl—g2n(h/n.) 33)

€ =0

IS

parat =0, 1,..., n, — 1.

Muitas vezes, torna-se desnecessario utilizar os n. pontos do contorno, ja que o con-
torno pode possuir um grande ntimero de pontos. Utilizam-se entao apenas M pontos
igualmente espagados, onde M geralmente é uma poténcia de 2.

A distancia Euclidiana pode ser usada para medir a similaridade entre dois vetores do
descritor de Fourier.

Descritores de Fourier sao sensiveis a translagao, rotagao e mudanca de escala. Con-
tudo, através de simples mudancas pode-se obter invaridncia quanto a estas transfor-
macoes. Além disso, os descritores de Fourier sao sensiveis a ruido, o que faz com que ele
nao apresente bons resultados em um banco de dados que tenha imagens ruidosas. Mais
detalhes sobre esse descritor pode ser encontrado em |Gonzalez e Woods 2001].

Além de descrever formas, os descritores de Fourier também podem descrever texturas
da imagem, por isso, sao bastante utilizados e difundidos, tornando alvo de constantes

adaptagoes, o que tem trazido melhorias importantes em contextos bem definidos.
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3.4.4 Invariantes de Momento

A estatistica sempre contribuiu para o processamento de imagens. Dentre essas con-
tribuicoes uma das mais importantes é a aplicacao de momentos invariantes no reconhe-
cimento de padroes. Momento é uma caracteristica numérica de uma distribuicao de
frequéncia. O momento de uma variavel aleatoria x centrada em um momento t é dada

por:

) = 3 L (3.4)

i=1
onde n é a quantidade de elementos da distribuicao, x; ¢ um valor associado & uma variavel
aleatoria, f; é a frequéncia com que z; aparece na amostra e & é a média do conjunto de
valores do espago amostral.

Normalmente, apenas sete momentos invariantes sao calculados, sendo que os mesmos
baseiam-se nos momentos centrais de segunda e terceira ordem. O fundamento que leva a
calcular apenas estes sete momentos é que exatamente essa quantidade representa detalhes
distinguiveis pelo ser humano. Um descritor baseado em momento pode usar todos os sete

ou apenas alguns deles. O calculo desses 7 momentos pode ser feito da seguinte forma:

1. Célculo dos momentos centrais de segunda e terceira ordem g, fi11, 20, Moz, [21,

M2, K30, Ho3:

Hpg = Y (i) = 2)"-(y (i) = §)") (3.5)

onde n é o nimero de pontos (x,y) do contorno fechado, e T e y sdo as médias das

componentes x e y dos pontos do contorno, respectivamente.

2. Normalizacao dos momentos centrais 1, , gerando os momentos centrais normali-

zados my, , através das expressoes

Hpq

L (3.6)

Mpg =

onde y=0.5%(p+q)+1

3. Calculo dos momentos invariantes através das expressoes:

Ml — Myo + mo2
o M2 — (mgo - m02)2 + 4(m11)2
L] M3 = (m30 — 3m12)2

+ (m03 — 3m21)2
o M4 = (mg3g + 3mi2)? + (moz + 3ma1)?
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e MH = (m30 — 3m12)(m03 —+ 3m21)[(m30 -+ 3m12)2 — 3(m03 -+ 3m21)2] —+ (m30 —
3m12)(m03 + 3m21)[(m30 -+ 3m21)2 — 3(m03 + 3m12)2]

e M6 = (m20 — mog)(mgo + 3m12)(m03 + 3m21)2 + 4777,11(777,30 — mlz)(mgo + 3m21)

A vantagem de se descrever formas usando Moment Invariants é que momentos ca-
racterizam a regularidade de um objeto, pois eles refletem o espalhamento do mesmo em
relacao ao seu ponto médio. Essa caracteristica faz o descritor ser invariante a transfor-
macoes geométricas.

Neste descritor, também pode-se utilizar a distancia Euclidiana para o célculo da

similaridade, uma vez que os vetores tem dimensoes iguais.

3.4.5 Beam Angle Statistics (BAS)

O BAS, proposto por [Arica e Vural 2003|, é um descritor baseado em beams que
se originam em pontos do contorno. Beams sao conjuntos de linhas que conectam um
determinado ponto de referéncia com todos os outros pontos do contorno. Em cada ponto
do contorno, o angulo entre um par de beams é calculado e o vetor de caracteristicas é
definido usando-se estatisticas de primeira, segunda e terceira ordem aplicadas aos angulos
com base em um conjunto de sistemas de vizinhanca.

Seja B = {p1,...,pn, } 0 conjunto formado pelos pontos do contorno de uma forma,
ordenados percorrendo o contorno no sentido horério (ou anti-horario), onde p; = (x;,y;),
parai = 1,...,n., n. € o nimero de pontos do contorno e x; e y; representam as coordenadas
do ponto p; na imagem.

Para cada ponto p;, os beams de p; sdo definidos pelo vetor: L(p;) = {piix, pi—x}, para
k=1.n./2. A ﬁgura mostra os beams do ponto p;. Para o ponto p; o angulo do beam

entre seu k-vizinho é dado por:

Ck(pl) = {epi+k - epi—k} (37)

— —1(Zitk—Ti — —1(Zi—k—Ti _
i = tan (kaiyi) e b, =tan™ (==, para para k = 1..n/2.

onde, 0
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A estatistica do angulo do beam do ponto p; é dado pelo seu m-ésimo momento definido

por:

E[C™(p)] =Y CiPe(Cr(p:)) (3.8)

m = 0,1,2,3...e P,(Ck(p;)) € a densidade probabilidade da fungao Cy(p;).
Segundo os autores, até a terceira ordem ¢ suficiente para representar um contorno.
Assim, o vetor de caracteristica é formado pela estatisticas de primeira, segunda e terceira

ordem de cada ponto p; do contorno:

pi = {E(CH (1)), E(C*(ps)), E(C*(p:))} (3.9)

Além disso, para os autores torna-se desnecessario utilizar todos os pontos do con-
torno, ja que o contorno pode possuir um grande nimero de pontos. A partir de testes
experimentais é sugerido utilizar uma amostra de 60 pontos do contorno igualmente es-

pacados.

3.4.6 Multiscale Fractal Dimension (MS Fractal)

Enquanto que a dimensao topoldgica é restrita a valores inteiros, a dimensao fractal
permite valores fracionarios. Disseminado por |[Mandelbrot 1982|, a dimensao fractal
prové um meio de caracterizar auto-similaridade (ou auto-afinidade) de objetos reais ou
abstratos.

Dada S uma forma representada por suas coordenadas Cartesianas (z,y) e S, sua
dilatacdo Euclidiana por um raio 7, a dimensao fractal de Minkowski-Bouligand [Tricot

1995| é definida pela fungao:

F =9 lim 940D

lim =0 (3.10)

onde A(r) é a area da forma S,.

A equacao pode ser estimada pela interpolagao da curva logaritmica A(r) em
termos do raio de dilatagao r, computando o coeficiente angular A’(r) desta linha e con-
siderando F' como F(r) =2 — A'(r), como descrito por |Torres et al. 2004].

O vetor de caracteristicas é formado por 50 amostras deste polindmio e a distancia

entre dois vetores é calculada por meio da distancia Euclidiana.

3.4.7 Contour Saliences (CS)

O descritor Saliéncias do Contorno (Contour Saliences - CS), proposto por |Torres e

Falcao 2007|, utiliza os pontos salientes do contorno para representacao de formas.
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(D

Figura 3.9: (a) Imagem original (b) contorno rotulado (c) imagem rotulada (d) imagem
diferenca (e) esqueleto obtido a partir do threshold (f) pontos de saliéncias.

Deteccao dos Pontos de Saliéncia via Esqueletizacao

Para encontrar os pontos de saliéncia, [Torres e Falcao 2007] utilizam o esqueleto da
forma como um referencial. Cada extremidade do esqueleto corresponde a um ponto de
saliéncia: uma extremidade do esqueleto interno corresponde a uma saliéncia concava e
uma extremidade do esqueleto externo corresponde a uma saliéncia convexa.

Para encontrar o esqueleto, os autores utilizam a técnica de dilatacao dos pontos
do contorno. Esse procedimento pode ser visualizado pela figura [3.9 e é definido pelos

seguintes passos:

e 1° passo: percorrer todos os pontos do contorno da forma no sentido horario atribuindo
um roétulo incremental & cada um (figura [3.9}b). Portanto, os valores desses rotulos

variam de 1 a n., onde n,. é o numero de pontos do contorno;
e 2° passo: para cada ponto p da imagem, encontrar o ponto do contorno g mais

proximo e atribuir o rotulo de ¢ a p (figura c);

e 3° passo: encontrar a imagem diferenca D para cada ponto p da imagem, dada pela

equacao:

D(p) = vqglﬁp){min(p —q¢n.—(p—q))} (3.11)

onde A4(p) ¢ o conjunto dos pontos da vizinhanga-de-4 do ponto p (figura[3.9-d).

e 4° passo: aplicar um threshold para eliminar os pontos menos relevantes (mais
escuros). Os autores definiram esse threshold como 5% de n., onde n. é o ntimero
de pontos do contorno. Dessa maneira, os pontos da imagem com valores menores

que 5% de n. nao farao parte do esqueleto da forma (figura e).
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Figura 3.10: Esqueleto de uma forma usando diferentes thresholds.

Essa maneira de deteccao dos pontos de saliéncia ¢ dependente de um threshold para
determinar os pontos que irao fazer parte do esqueleto da imagem. Diferentes valores
para o threshold irao resultar em um esqueleto com mais ou menos ramificacoes e, conse-
quentemente, mais ou menos pontos de saliéncia serao detectados. A figura ilustra o

esqueleto de uma forma obtido usando diferentes thresholds.

Representacao dos Pontos de Saliéncia

Apos localizar os pontos de saliéncias, o vetor de caracteristicas para uma forma com
n saliéncias é dado por: S = {s1, ..., s, }, onde cada ponto s; ¢ uma dupla (sq,, S2;), S1,; €
a posicao relativa e sy ; 0 valor que representa a area de influéncia da saliéncia na imagem.

A posicao relativa s; ;, adotada pelo descritor CS, é dada pela posicao da saliéncia em
relagao a todos os pontos do contorno. Para isso o contorno é rotulado percorrendo-o em
sentido horario, dessa maneira os valores desses rétulos irao variar de 1 até n., onde n, é
o nimero de pontos do contorno. O valor da posicao relativa s;; é dada pelo rétulo da
saliéncia dividido por n..

A érea de influéncia sy; ¢ obtida determinando-se um raio ao redor do ponto de
saliéncia e contando a quantidade de pontos dentro desse raio que possui o mesmo rotulo

que a saliéncia, tal como obtido no 2° passo do algoritmo para deteccao do esqueleto.

Funcao de Similaridade

Para medir a similaridade entre duas formas caracterizadas pelos seus pontos de sali-
éncia, o descritor CS utiliza um algoritmo heuristico de casamento. Dados dois contorno
distintos representados pelos conjuntos de saliéncia A = {aq,...,a,} e B = {b1,...,bn},
onde n e m representam o numero de saliéncias da forma A e B respectivamente, o

algoritmo de casamento ¢ dado por:
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1. Crie A" = {d},...,a,} e B" = { ¥b],...,b, }, ordenando A e B por ordem decrescente
dos valores de saliéncia ay; e by;, respectivamente.

2. Crie a lista L contendo pares de pontos candidatos a casamento de A" e B’. Um
par (a;,b}) estd em L se |ah; — by;| < 0.2a5,. E um par (b}, a
WQ,j - a/2,i| < 0-25,2,15

!/

') esta em L se

3. Para cada par de candidatos da lista L, encontre o parametro de deslocamento «,
onde a = aj; — by ;. Desloque os pontos de saliéncia aj; de A" por «, obtendo A”
i 2 n.
= {df,...,a"};

4. A distancia d entre A” e B ¢ dada por:

min{m,n}

d= Y dy (3.12)

onde,

= b7+ (@ — b s a — bis] <02

ay . + ba g, caso contrario.

di, =

Finalmente, se n # m, a posicao relativa dos pontos nao casados sao adicionados
na distancia;
5. Repita os passos 3 e 4 considerando outros pares candidatos em L;

6. Selecione a menor distancia d como sendo a distancia final entre A e B.

Esse algoritmo de casamento entre as saliéncias nao ¢ invariante a espelhamento entre
os vetores de caracteristicas, ou seja, duas formas idénticas porém invertidas terao valores

diferentes de similaridade.

3.5 Consideracoes Finais

Existem diversas maneiras de descrever formas, sendo encontrada uma vasta gama
de métodos para tal fim na literatura. Neste capitulo, foram discutidos alguns desses
métodos, com o objetivo de fornecer uma visao geral sobre a caracterizacao de formas.

Frequentemente, o uso de caracteristicas geométricas podem reconhecer eficientemente
formas simples. Porém, o ideal é que essas caracteristicas sejam combinadas com outros
descritores para aumentar o poder de discriminagao de formas.

Neste capitulo foi apresentado e detalhado alguns descritores encontrados na litera-
tura. Os descritores de Fourier e os “Invariantes de Momento” sao descritores simples, de
implementagao direta e continuam sendo citados e aprimorados até hoje. Os descritores

de Fourier sao um dos principais descritores encontrados na literatura devido sua grande
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quantidade de aplicagoes. O descritor CSS é bastante citado e comparado por outros tra-
balhos devido a sua robustez a ruidos, ja que utiliza uma func¢ao gaussiana para suavizar
o contorno da forma. O TSDIZ é um descritor de formas recente baseado em um padrao
morfométrico, denominado Tensor Scale.

O descritor “Saliéncias do Contorno” (Contour Saliences - CS), utiliza as saliéncias do
contorno para descrigao de formas. Para detectar os pontos de saliéncia, esse descritor
utiliza o esqueleto da forma como um referencial. Para representar os pontos duas infor-
magoes sao utilizadas: posicao relativa e area de influéncia. E para medir a similaridade
um algoritmo de casamento heuristico é apresentado.

Motivado pelo descritor CS, neste trabalho é proposto um novo descritor para as
saliéncias das formas, referenciado como Shape Saliences Descriptor (SSD), que utiliza
outros métodos, mais robusto & ruidos, do que as técnicas utilizadas pelo descritor CS.
Nos proximos capitulos, os métodos de deteccao, representagao e similaridade usados pelo

descritor SSD serao detalhados e discutidos.



Parte 11

Método Proposto

47



Capitulo 4

Deteccao de Pontos de Saliéncia em

Contornos

4.1 Introducao

Saliéncias sao caracterizadas por serem os pontos de maior curvatura ao longo do
contorno de uma forma, porém em contornos ruidosos a sua detec¢ao nao é uma tarefa
facil, uma vez que pontos ruidosos também podem apresentar alto valor de curvatura. A
figura ilustra essa situacgao: na silhueta da estrela sem ruido é facil identificar os 10
picos que correspondem as 10 saliéncias da estrela, porém, na silhueta ruidosa é dificil
localizar os 10 picos mais relevantes da curvatura. Um detector de saliéncias deve ser
capaz de localizar esses pontos mesmo em imagens com alto nivel de ruido. Além disso, de
acordo com |[Mokhtarian e Suomela 1998|, esse detector deve satisfazer outros importantes
critérios, tais como: todos os pontos de saliéncia devem ser detectados; nenhuma falsa
saliéncia deve ser detectada e o detector deve ser computacionalmente eficiente.

A detecgao de saliéncias pode ser feita por meio de diferentes abordagens, por esse
motivo na literatura pode-se encontrar diversas técnicas. Alguns métodos cléssicos e
simples, como os detectores apresentadas por |Rosenfeld e Johnston 1973, Rosenfeld e
Weszka 1975|, utilizam K-cosseno para calcular o dngulo de cada ponto do contorno,
onde K ¢ um parametro que se refere a vizinhanca dos pontos considerados no célculo
do angulo. O detector apresentado por [Freeman e Davis 1977 detecta os pontos de
saliéncia analisando a variacao da curvatura através das diferencas angulares entre o
contorno e um segmento de linha reta ao longo do contorno. O trabalho de [Asada e Brady
1986| usa suavizagdo Gausiana e B-splines ctbicas para calcular a curvatura dos pontos
do contorno. Outros trabalhos baseados no trabalho de [Asada e Brady 1986| foram
propostos por [Langridge 1982|, |[Medioni e Yasumoto 1995| e [Fischler e Bolles 1986|.
Alguns trabalhos mais atuais, como a técnica apresentada por [Chetverikov 2003, consiste

em classificar como saliéncia o ponto do contorno que tem um angulo de abertura especifico

48
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curvatura curvatura

Figura 4.1: Curvatura da silhueta de uma estrela sem ruido e com ruido.

calculado em relagao aos seus K-ésimos vizinhos e obedecendo & um espagamento minimo
entre saliéncias adjacentes. Existem outros trabalhos que usam metodologias diferentes

para o auxilio na detecgao de saliéncias, tais como redes neurais [Tsai 1997]| e logica

fuzzy |Lee e Bien 1996|. A técnica proposta por [Torres e Falcao 2007 utiliza o esqueleto

da forma como um referencial: os pontos de saliéncias sao dados pelas extremidades do
esqueleto interno e externo da forma.

Apesar do grande nimero de técnicas publicadas nas tultimas décadas, a tarefa de
detecgao de saliéncias é ainda um campo fértil para o avanco de pesquisas. Quase todas
as técnicas encontradas na literatura necessitam de parametros para: limitar o valor
minimo de curvatura de um ponto para este ser considerado uma saliéncia; e/ou limitar
o espacamento minimo entre pontos de saliéncia adjacentes. Encontrar um valor padrao
para esses parametros, valido para todas as imagens, nao é uma tarefa facil e sempre vai
depender do auxilio da percep¢ao humana.

Nesse trabalho, um novo método para detectar saliéncias é apresentado. A proposta é
utilizar um filtro anisotropico para eliminar os pontos ruidosos do contorno, que nao sao
saliéncias, mas também apresentam alto valor de curvatura. Essa técnica de suavizagao
é nao-linear, uma vez que ela efetua uma suavizagao mais fraca em determinados pontos
e mais forte em outros. Isso permite que um ponto de saliéncia verdadeiro nao seja
eliminado. A principal vantagem dessa nova abordagem de detecgao é que ela é robusta
a ruidos e evita que o usuario tenha que definir varios parametros.

A metodologia do detector proposto ¢ a seguinte: seja B = {p1,...,pn.} 0 conjunto
formado pelos pontos do contorno de uma forma, ordenados percorrendo o contorno no

sentido horério (ou anti-horario), onde p; = (z;,v;), para i = 1,...,n., n. € o niamero de
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pontos do contorno e x; e y; representam as coordenadas do ponto p; na imagem. Para

detectar os pontos de saliéncias, utilizando a técnica proposta, trés fases sao necessarias:

1. Primeira fase consiste em calcular o conjunto B = {¥(p1), ..., ¥(p,.)}, onde ¥(p;);—1 ..

representa o valor da curvatura do ponto p;.

2. No segundo passo, com o objetivo de reduzir os altos valores de curvatura dos pontos
ruidosos, é aplicada uma suavizacao no conjunto B usando um filtro de suavizagao
anisotropica;

3. Depois de suavizado, a terceira fase consiste em localizar em B os pontos de maximo

e minimo locais que serao os pontos de saliéncia.

Nas proximas secoes, essas trés fases serao discutidas e os detalhes de implementacao

serao descritos.

4.2 Calculo da Curvatura

O conceito de curvatura tem uma forte motivacao biologica, pois € um importante
aspecto analisado pelo sistema visual humano [Attneave 1954]. O célculo da curvatura tem
sido amplamente usado em diferentes aplicagoes na area de processamento de imagens, por
exemplo na representagao de formas [Park e Han 1998|, extragao de caracteristicas [Lim
et al. 1995] e reconhecimento de objetos [Bandera et al. 1999|.

Seja I'(s) = (z(s),y(s)) uma curva, a curvatura é definida como o valor da mudanga
de inclinagao da curva em relagao ao seu comprimento s. O angulo de inclinagdo de uma
curva é dado pela equacao:

o(s) = arctan<ji8) (4.1)

A curvatura é calculada sobre a taxa de varia¢ao do angulo de inclinagao 6(s) pelo com-

primento da curva:

_dbls) _ (s)is) = §()is)
ds @i

onde z e y representam a primeira derivada em relacao a x e y respectivamente; e @ e §

U (s) (4.2)

representam a segunda derivada em relagao a x e y respectivamente.

4.2.1 Discretizacao usando K-Curvatura

As derivadas da equagao de curvatura podem ser aproximadas por diferencas fini-

tas. Dado um ponto p; = (2, ;) e seus vizinhos piy1 = (Tit1, Y1) € Pic1 = (Tim1, Yi1),

MNe
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Pi+s

Pi

Pis
|

Figura 4.2: Os 5-vizinhos p;,5 e p;_5 do ponto p;.

a discretizacao da equagao é dada por:

(Tig1 — Tim1) Wir1r — 205 + Yic1) — Wi — Yie1) (Tip1 — 225 + 24-1)
(Tip1 = 2i1)? + (Yir1 — yio1)?)3/?

W(p) = (4.3)

Alguns trabalhos, como as técnicas de |[Rosenfeld e Johnston 1973, Rosenfeld e Weszka,
1975, |Arica e Vural 2003|, introduzem uma “suaviza¢ao” no calculo da curvatura. Esse
procedimento é obtido pelo método conhecido como K-curvatura, que é definido como a
taxa de inclinacao do angulo entre um ponto e seus K-ésimos vizinhos. Como exemplo
ilustrativo, a figura mostra os 5-vizinhos de um ponto p;.

Porém, a escolha do valor do parametro K interfere na resolugao da representacao da
curvatura de um contorno. A figura (b,c,d,e) apresenta os gréaficos da K-curvatura,
para diferentes valores de K, referente a silhueta do peixe dado na figura [£.3}a. Os picos
e vales dos graficos correspondem, respectivamente, a convexidades e concavidades do
contorno. Como claramente pode-se ver, quando K aumenta mais informacoes sobre
o contorno da forma sao perdidos. Por outro lado, quando K diminui detalhes finos
sao capturados, inclusive algumas convexidades e concavidades redundantes do contorno.
Um valor “ideal” para K é aquele capaz de capturar somente as informacoes necessarias
para a representacao do contorno da forma, excluindo as informacgoes redundantes como
os ruidos. Entretanto, encontrar esse valor “ideal” para K, valido para todos os tipos
de silhuetas, nao é uma tarefa facil. Diferentes trabalhos usam diferentes valores, por
exemplo, |Arica e Vural 2003| indicam que um valor apropriado para K seria 10% do valor
total de pontos do contorno, porém, a figura [£.3}b é um bom exemplo que ilustra que, a
escolha desse valor, nao consegue capturar importantes convexidades e concavidades do
contorno. Outras técnicas, como o detector apresentado por [Rosenfeld e Johnston 1973],
atribui ao usuério a tarefa de escolha do parametro K.

Para evitar a escolha de um valor para K, a idéia do detector proposto neste trabalho
é usar um valor suficientemente pequeno para K, por exemplo K = 1, desse modo todas as
convexidades e concavidades do contorno da forma serao capturadas, inclusive informacoes
indesejadas como os ruidos. Entao, uma funcao de suavizacao adaptativa seria aplicada
para eliminar os picos e vales redundantes da curvatura, preservando os picos e vales

significativos. Esse procedimento torna a deteccao dos pontos de saliéncia mais eficiente.
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Figura 4.3: Graficos mostrando a representacao do contorno da figura (a) para diferentes
valores de K no célculo da curvatura. A figura (a) tem 937 pontos de contorno.

4.3 Difusao Anisotréopica Nao-Linear

O uso de equagoes diferenciais parciais (EDPs) no processamento de imagens tem
crescido significativamente nos ultimos anos. A idéia bésica é deformar uma imagem,
curva ou superficie com uma equagao diferencial parcial e obter os resultados esperados
como uma solugao para essa equacao. Uma das principais vantagens do uso de EDPs ¢é
que elas transformam a analise de uma imagem em um dominio continuo, o que simplifica
o formalismo.

As EDPs tem sido bastante utilizadas como filtros. Um importante filtro baseado

em uma EDP com preservacao de bordas foi introduzido por [Perona e Malik 1990].
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Eles formularam um filtro anisotropico que é um processo de difusao que preserva as
regides que tem mudanga brusca de valores (bordas). Matematicamente, dada uma fungao

I CRP - R, p=1, 2 ou 3, o filtro anisotréopico é definido como:

u = div(g(|Vul)Vu)

e (4.4)

onde [ é a imagem ruidosa, g é uma funcao tal que g(0) = 1, g(s) > 0, e g(s) — 0 quando
s — oo. A idéia é que se |Vu| é grande, entdo a difusdo serda pequena e, portanto, a
localizagao de um ponto onde ha mudanga brusca de valor serd preservada. Portanto, a
funcao g permite uma difusao localizada adaptativa.

Qualquer funcao continua e decrescente bastaria como uma funcao de difusao adapta-

tiva. [Perona e Malik 1990| sugerem duas opgoes para a fungao g:

g(s) = eXp(—(;) ) (4.5)

B 1
L)

9(s) (4.6)

onde s = |Vu|. O parametro p refere-se & uma constante da difusao. Teoricamente ele é
usado para tornar g ~ 0 em pontos de mudanga brusca de valor e g ~ 1 nos demais. Ele
depende das caracteristicas da imagem e seu objetivo é acelerar ou reduzir a velocidade
de suavizagao de uma maneira anisotrépica. Neste trabalho, o valor de p foi fixado em 1.

A equacao anisotrépica sera aplicada na curva discreta dada pelo conjunto B =
{U(p1), ..., ¥(pn.)}, onde W(p;)i=1. n, representa o valor da curvatura do ponto p; calculado

na fase anterior. Usando aproximacao por Euler e diferencas finitas, a discretizagao da
equacao [4.4) ¢ dada por:

= div(g(|Vu|) V) (4.7)
t
Aplicando essa equacio em cada ponto de B, tem-se:
Bre1 — B - _
P B (g5, 9(5)) (55 ) (1.9
ou
ﬂi,t—i—l = ﬁi,t + At(g( j_t) ;Lt + g(ﬁz_t)ﬂz_t) (4 9)
Bio = W(p;)
onde t é o passo de iteracao, ¢ = 1...n., n. € o nimero de pontos do contorno, At é

a variacao temporal, g é a funcao de difusao adaptativa, ft = (Biy1t — Bit) € B

(Biort — Bi)- |

Como resultado, tem-se um novo conjunto B* = {U*(py), ..., U*(p,.)}, onde U*(p;) =
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Bim € m € o numero de iteragoes.

4.4 Localizacao das Saliéncias

A proxima etapa é detectar os pontos salientes remanescentes depois da fase de suaviza-
¢ao. Esses pontos serao os pontos de maximo e minimo locais. Um ponto de méximo local
satisfaz as seguintes condigoes: (V*(p;) — ¥*(pir1)) > 0 e (U*(p;) — ¥*(p;_1)) > 0. E um
ponto de minimo local as condigoes: (V*(p;) — ¥*(pis1)) < 0e (V*(p;) — ¥*(pi—1)) <O.

Entretanto, nem todo os pontos de maximo e minimo locais sao, visualmente, pontos
de saliéncia no contorno da forma. Nota-se que sempre entre dois pontos de maximo
local existe um ponto de minimo. Da mesma maneira que entre dois pontos de minimo
existe um ponto de maximo. Sendo assim, para evitar a deteccao de um ponto que nao
¢ visualmente uma saliéncia, algumas outras restricoes devem ser adicionadas: um ponto
de maximo local somente sera considerado uma saliéncia se o seu valor de curvatura for
positivo e um ponto de minimo local sera considerado saliéncia se seu valor de curvatura
for negativa. Teoricamente, essas condi¢oes se baseiam no fato de que saliéncias convexas
tem valor de curvatura positiva, enquanto que saliéncias concavas tem curvatura negativa.
Para ilustrar esse fato, os pontos b,d e f da figura [d.4ta sdo pontos de méaximo locais
na curvatura suavizada mostrada na figura [£.4lb, porém eles tem valores de curvatura
negativos. Com essa duas novas restrigoes impostas, esses pontos nao serao considerados
saliéncias.

Em resumo, um ponto p; serd uma saliéncia convexa se satisfazer as seguintes condigoes:
la)¥*(p;) > 0
2a)(V* (pi) — ¥*(pi-1)) > 0
3a) (W (pi) — ¥*(pis1)) > 0
De modo semelhante, para o ponto p; ser uma saliéncia concava ele deve satisfazer as
condicgoes:
1b)¥*(p;) <0
2b) (¥ (pi) — ¥*(pi-1)) <0
3b) (¥ (pi) — ¥ (pi+1)) <0

(a)

(5] d a

I 1 L I’ n n n "
0 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1

Figura 4.4: Uma curva e seus pontos de maximo e minimo locais.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um novo método de detectar pontos de saliéncia em
formas. Esse método é baseado na suavizacao dos valores de curvatura dos pontos do
contorno através de um filtro anisotrépico nao-linear.

A nova abordagem de deteccao de saliéncias, proposta neste capitulo, permite lo-
calizar esses pontos mesmo em contorno com alto nivel de ruido. O método é simples
e o Unico parametro a ser definido é o nimero de iteracao para a funcao de suavizacao.
Essa suavizagao é usada para eliminar a influéncia de ruidos e remover pequenos deta-
lhes presentes no contorno da forma. Aumentando o ntimero de iteragoes da fungao de
suavizacao, saliéncias menos relevantes serao suprimidas.

A performance desse novo detector proposto sera investigado no capitulo[6] Compara-
¢oes serao feitas com outros detectores, inclusive com o método utilizado pelo descritor
CS.

No proximo capitulo serd detalhado o método utilizado para descrever e analisar a
similaridade de formas com base nos pontos de saliéncia detectados usando o modelo

proposto neste capitulo.



Capitulo 5

Representacao dos Pontos de Saliéncia

e Similaridade

5.1 Introducao

Apos a fase de deteccao da localizagao dos pontos de saliéncia, precisa-se determinar
o valor representativo da saliéncia nestes pontos. O desafio é encontrar um modo de
representacao que seja invariante a transformacgoes geométricas e robusto a possiveis ruidos
presentes no contorno.

A abordagem adotada nesse trabalho para caracterizar uma saliéncia é analisar o
segmento do contorno em que ela se localiza. Sendo assim, de maneira intuitiva, uma
saliéncia serd “mais relevante” quanto maior for a concavidade (ou convexidade) do seg-
mento de contorno em que ela se encontra. A figura|5.1| exemplifica esse fato: o segmento
de contorno da figura ¢é visualmente mais “chamativo” que o segmento da figura
, portanto, a representagao da saliéncia em um segmento de contorno mais fechado
deve ter uma caracterizagao mais relevante que um segmento mais aberto.

Além disso, outro aspecto importante que deve ser considerado na representacao de
uma saliéncia é a sua localizacao espacial no contorno da forma. Essa informagao é
visualmente relevante quando se tém duas formas com o mesmo nimero de saliéncias.
Para exemplificar, a figura mostra duas silhuetas (uma mao e uma estrela) com o

mesmo nimero de saliéncias, porém na estrela as saliéncias estao “igualmente” espacadas,

Figura 5.1: Saliéncia sobre um segmento de contorno: (a) mais fechado (b) mais suave

56



CAPITULO 5. REPRESENTAGAO DOS PONTOS DE SALIENCIA E SIMILARIDADE
5.2. CARACTERIZACAO DOS PONTOS DE SALIENCIA 57

Figura 5.2: Duas formas com o mesmo ntimero de saliéncias, porém visualmente diferentes.

enquanto que na mao as saliéncias se concentram em uma regiao do contorno (dedos).
Nesse caso, a relagao espacial das saliéncias fornecem uma informagao importante para
diferenciar essas duas formas.

Depois de representar cada saliéncia, a andlise de similaridade entre as formas é dada
através de uma funcao de distancia, a qual ird mensurar a semelhanca entre pares de
formas. No entanto, as fungoes de distancia tradicionais, tal como a distancia Euclidiana,
nao é viavel de ser utilizada, uma vez que diferentes silhuetas podem ter niimeros de sali-
éncias diferentes, portanto é necesséario que a funcao de distancia seja capaz de comparar
vetores com tamanho diferentes.

Neste capitulo, sao apresentados os métodos usados para representar as saliéncias e
medir a similaridade entre duas formas. Essas duas novas propostas, que serao detalhadas
nas proximas secoes, permitem caracterizar saliéncias e analisar a similaridade entre duas
formas com uma abordagem robusta a ruidos, invariante & transformacoes geométricas e

independente do ntimero de saliéncias que formas distintas possam ter.

5.2 Caracterizacao dos Pontos de Saliéncia

O descritor proposto por |Torres e Falcao 2007| representa cada ponto de saliéncia s;
por um par (s, S2,;), onde s1; representa a posicao relativa da saliéncia no contorno e s,
quantifica a relevancia da saliéncia através de sua area de influéncia na forma. Seguindo
essa idéia, neste trabalho cada saliéncia s; também sera representada por um par (s, 2.4,
porém a proposta ¢ utilizar outra abordagem para caracterizar os elementos desse par, de
tal modo que a representacao seja menos sensivel a ruidos do que a proposta original.

Para representar a posigao relativa s ;, neste trabalho adota-se a relagao angular entre
o ponto de saliéncia e o centroide da forma, e para caracterizar a relevancia visual sg;
sera utilizada a informagao sobre a curvatura do segmento de contorno onde a saliéncia se
localiza. Essas duas novas propostas de representacao, que serao discutidas nas proximas
subsecoes, conseguem caracterizar uma saliéncia com uma abordagem robusta a ruidos

presentes no contorno e invariante a transformagoes de escala.
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Figura 5.3: Posicao angular da saliéncia S em relagao ao centréide C' e um outro ponto
C" qualquer escolhido arbitrariamente.

5.2.1 Posicao Relativa Angular

Uma abordagem, invariante a escala e ruidos presentes no contorno, é usar o centroide
da forma como um ponto de referéncia. A proposta é usar o angulo entre a saliéncia, o
centroide da forma e um outro ponto fixo qualquer do contorno para representar a posicao
relativa de uma saliéncia.

Seja S a saliéncia, C' o centroide da forma e C’ um ponto fixo qualquer, o calculo do
angulo entre esses trés pontos é baseado na lei dos cossenos para triangulos quaisquer,
nesse caso o triangulo é dado por SCC’. Assumindo que a é a medida do segmento SC,
b a medida do segmento C'C' e ¢ a medida do segmento SC’ (ver figura , a lei dos

cossenos garante que:
¢ =a*+b* —2abcosl (5.1)

Assim, tem-se que o angulo 6 é dado por:

a® 4+ > — 2
b ) (5.2)

Esse método de representar a posicao relativa das saliéncias é invariante a escala e

0 = arccos(

ruidos no contorno, porém sofre com o problema de rotacao, uma vez que a escolha do
ponto arbitrario C’ pode ser diferente em cada situagao.

Para normalizar os valores, as saliéncias sao ordenadas percorrendo o contorno no sen-
tido horario e os valores sao divididos pelo angulo da tltima saliéncia. Essa normalizagao
sofre com o problema de espelhamento, ou seja, duas formas idénticas porém invertidas
terao a ordenacao de suas saliéncias diferentes, ja que a ordenacao sempre ocorre no
sentido horario.

A medida de similaridade deve levar em consideracao as propriedades de rotacao e
espelhamento no momento de comparar as saliéncias, a fim de reconhecer duas formas

invariantes a essas duas propriedades.
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Figura 5.4: Dois segmentos de contorno semelhantes, sem e com ruido. Os pontos repre-
sentam a vizinhanca considerada no calculo da curvatura.

5.2.2 Relevancia de uma Saliéncia

O conceito de relevancia adotada neste trabalho para caracterizar uma saliéncia con-
siste em analisar o segmento de contorno em que ela se localiza. Para quantificar esse
valor de relevancia, calcula-se a concavidade (ou convexidade) do segmento através da
fungdo curvatura (Eq. [£.2).

Como explicado e discutido na secao a funcao curvatura (Eq. pode ser
discretizada usando diferentes valores para K, onde K representa a vizinhanca considerada
no calculo da curvatura. Para valores pequenos de K, por exemplo K = 1, a curvatura nao
consegue capturar informacoes globais relevantes sobre o segmento de contorno onde se
localiza a saliéncia, e para K muito grande as informacoes locais importantes sao perdidas.

Na tentativa de capturar aspectos locais e globais, a proposta deste trabalho é usar
cinco valores diferentes para K no célculo da curvatura. Os valores de K utilizados sao
proporcionais ao numero de pontos do contorno e multiplos de 5. Em outras palavras, se
n, for o nimero de pontos do contorno, os valores usados sao K = { %, J¢, 7, 5¢, 5¢ }. Para
representar a saliéncia, a média da curvatura para esses cinco valores de K é adotada.

Porém, deve-se levar em consideragao de que ruidos no contorno podem prejudicar a
analise da informagao da concavidade (convexidade) do segmento de contorno onde esta
localizada a saliéncia. A figura ilustra essa situacao: a concavidade do contorno com
ruido ¢ maior que a concavidade do contorno sem ruido (6" > #), sendo assim as duas
saliéncias sobre esses segmentos terao valor de curvatura muito diferente, o que nao é o
ideal.

Para evitar que o ruido penalize o célculo da curvatura, é proposto um processo de
suavizagao simples no contorno da forma, via um filtro gaussiano, antes de se calcular a
curvatura de cada saliéncia. A figura[p.5mostra o contorno de uma forma sendo suavizado:
essa suavizagao permite que, a representacao das saliéncias de uma forma com contorno
ruidoso, seja semelhante & uma forma com um contorno sem ruidos.

A figura[5.6|ilustra os vetores de caracteristicas de duas formas visualmente semelhan-

tes, porém uma forma com contorno ruidoso e outra sem ruido. As figuras|[5.6(a)|e|5.6(b)|

mostram estes objetos e seus pontos de saliéncias, enquanto que os graficos das figuras

5.6(c)| e [5.6(d)| mostram os valores das saliéncias usando a representa¢ao proposta neste
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Figura 5.5: Contorno de uma forma sendo suavizado.

curvatura
:
area de influéncia

fl b:
Il 1 Il 1 [l
0 01 02 03 04 05 06 0.7 08 0.9 1 g 0.1 U:Z U.‘J U.‘tl Ufs U.‘B 0.7 0.8 0.9 1
posicdo relativa posicdo relativa

() (d)

Figura 5.6: Representacao gréfica dos valores das saliéncias das formas da figuras (a) e
(b) usando: (c) a representagao proposta neste trabalho e (d) a representagao proposta
por |Torres e Falcao 2007].

trabalho e a representacao proposta por |Torres e Falcao 2007|. Nota-se que os valores
das saliéncias, usando a representacao proposta, sao praticamente semelhantes, apenas
deslocados. Ja para a representacao proposta por |Torres e Falcao 2007|, os vetores de

caracteristicas para essas duas formas sao bem diferentes, o que nao é o ideal.

5.3 Analise da Similaridade

Uma vez que as saliéncias de uma forma foram localizadas e representadas em vetores,
a analise de similaridade entre duas formas A e B consiste na comparacao entre seus pares

de vetores de caracteristicas através de uma funcao de distancia. Na literatura pode-se
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encontrar diversas métricas para tal fim, como explorado na secao [2.5.3] porém para o
dominio em questao deve-se levar em conta que diferentes silhuetas podem ter vetores
de caracteristicas com dimensoes diferentes. Nesse caso uma distancia elastica deve ser
utilizada para analisar a similaridade entre formas caracterizadas por suas saliéncias. No
contexto desse trabalho, o termo “elastica” refere-se & uma medida capaz de comparar
vetores com dimensoes diferentes.

A medida de similaridade elastica, proposta por |Torres e Falcao 2007| para o descritor
Contour Saliences (CS), é baseada em um algoritmo que registra os vetores em relacao a
um ponto de referéncia e computa a similaridade. Esta métrica é baseada no algoritmo
proposto por [Mokhtarian e Mackworth 1986| para o descritor Curvature Scale Space
(CSS) e foi descrito na segao do Capitulo 3] Essa medida de similaridade ¢ baseada
em um método heuristico de casamento, ou seja, uma aproximacao da solucao ideal, e
que nem sempre é a melhor maneira de medir a semelhanca entre formas caracterizadas
por suas saliéncias.

Neste trabalho é apresentada uma fungao de distancia ds(A, B), que analisa a simila-
ridade entre as saliéncias das formas A e B através da minimizagao de um funcional que
busca a melhor correspondéncia entre as saliéncias de ambas as formas. Essa métrica é
invariante a rotacao e espelhamento entre os vetores de caracteristicas e pode ser com-
putacionalmente implementada usando programagao dinamica.

Para aumentar o poder discriminativo da fungao de distancia ds( A, B), ela é combinada
com uma funcao d, (A, B) que mede a distancia entre as caracteristicas geométricas globais
das formas A e B. A inclusao dessa informagao consegue aprimorar, ainda mais, a eficién-
cia da métrica em reconhecer formas em banco de dados complexos, tal como explorado
por |Jain e Vailaya 1998| e |[Abbasi et al. 1999]. As caracteristicas geométricas utilizadas
sao: relagao de aspecto (RA), excentricidade (E) e solidez (S). Segundo |[Adamek e Con-
nor 2004] essas trés caracteristicas incluem informagoes suficientes sobre as propriedades
globais de uma forma. Portanto, a fungao d,(A, B), proposta por [Adamek e Connor,
2004], é dada por:

dy(A, B) = |RAx — RAp| + |Ea — Ep| + |Sa — Sp] (5.3)

onde RAs, Es, e Ss sao relacao de aspecto, excentricidade e solidez da forma S.
Formalmente, a funcao de distancia proposta para analisar a similaridade entre duas
formas A e B é dada por:
ds(A, B)

Dy(A, B) = d,(A, B) + (AD) (5.4)

onde dy4(A, B) é a distancia entre as caracteristicas globais das formas A e B, ds(A, B)

¢ a distancia entre as saliéncias das formas A e B e ¢f(A, B) é uma fungdo que mede

a complexidade entre as formas A e B. Essa funcao é usada para penalizar a distancia
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ds(A, B) de tal maneira que para formas muito complexas c;(A, B) — oo, entao M

f(A7B) -
0.

Neste trabalho, a complexidade de uma forma S é considerada como a diferenga abso-
luta entre o valor maximo e minimo da curvatura medida em todas as saliéncias da forma,

isto é:

OF(S) = [Sua — S (55)
onde S = {(s1.1,521), -, (S1,n; S2.n) }» M € 0 ntimero de saliéncias, S,,, = max (82.i) € Spi
= lrélilgnn(sm).

Assim, a fungdo c¢s(A, B) que mede a complexidade entre duas formas A e B ¢ dada

por:

ci(A,B)=rk+CF(A)+ CF(B) (5.6)

onde CF(A) e CF(B) sao as complexidades da formas A e B e k é uma constante
adicionada para evitar a divisao por nimero muitos pequenos. Nos experimentos, foi

adotado o valor k = 1.

5.3.1 Similaridade entre Saliéncias

O objetivo da fungao de similaridade ds(A, B) é medir a distancia entre duas formas A
e B representadas por seus pontos de saliéncias: A = {aq,...,a,} e B = {b,..., b, }, onde
n e m representam o nimero de saliéncias da forma A e B respectivamente. Cada ponto
a; ¢ uma dupla (a1, as;), onde ay; € [0, 1] representa a posigdo angular e as; € [—1,1]
representa o valor de curvatura da i-ésima saliéncia da forma A (mesmo caso para a forma
B).

Considerando que ambos os vetores A e B estao ordenados pela posicao relativa das
saliéncias e supondo, sem perda de generalidade, que m < n, a idéia da similaridade
é encontrar a melhor correspondéncia entre as saliéncias de A e B. Formalmente, essa
correspondéncia é definida por uma funcao ¢ : {1,...n} — {1,...,m}, tal que p(i) <
@(i+ 1), para i = 1..n — 1, e a; ¢ mapeada em by(;) para i € {1,..n}. A distancia entre

A e B é calculada por:

DP(p) = llas — byl (5.7)
i=1
onde ||6Lz — b@(Z)H = |CL171‘ — bl,gp(i)| + |CL27Z‘ — b2,<p(i)|‘

Entretanto, para tornar a fungao de distancia invariante a rotagao, ela deve ser
calculada sobre todos os possiveis deslocamentos entre os vetores A e B. O valor do

deslocamento é definido como a diferenca entre o primeiro ponto do vetor B sobre todos
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os pontos do vetor A, ou seja, tx = (b1 —ayx) para k = 1,...,n. O deslocamento consiste
em somar t; nas posigoes relativas a; ; do vetor A. Sendo assim, para cada deslocamento
um novo vetor A* = {af, ...,ak} ¢ gerado, onde af = (af;, d5,), af; = ((a1,; +tx)mod 1) e
= ay,;. Formalmente, a fungdo de distancia para o vetor deslocado A* ¢ dada por:

k
Qg ;

k
DY) = llaf = by (5.8)
i=1

Portanto, para a similaridade ser invariante a rotagao, o objetivo é encontrar o melhor
deslocamento f;, tal que a distancia D" () seja minima.

Para a funcao de distancia ser invariante a espelhamento, basta inverter a posicao
dos elementos ay; do vetor A, ou seja, obter um novo vetor A; = {ar,,...,az,}, onde
ar, = (au, az,(n+1)—z‘)-

A distancia final entre A e B é dada pela menor distancia obtida usando o vetor
original para representar a forma A e seu vetor invertido, considerando todos os possiveis

deslocamentos. Em outras palavras, a distancia final é dada por:
dy(A, B) = min{min(D*"" (7)), min(D-"(ip)) } (5.9)

Implementacao Computacional

O problema de encontrar a func¢ao de correspondéncia ¢, na equacao [5.7, pode ser
feito através de um algoritmo baseado em programacao dindmica. Para isso, primeiro é

definido uma matriz de diferencas r : n x m usando todos os elementos dos vetores A e B:

r=(rij) = [la; = bj]| (5.10)

Assim, o problema de minimizacao pode ser visto como um problema de encontrar o
caminho de custo minimo sobre essa matriz de diferencas. Para obter a solugao, a matriz
r & tratada como um grafo aciclico direcionado, onde um elemento 7; ; ¢ mapeado em 7y,
seesomente se, 1 < k<i+1lej<Il<j+1. O caminho de custo minimo por ser obtido

através da seguinte fungao recursiva:

Tij, sei=1lej=1;
rij +M(i,j — 1), sei=1ej>1;
M(i, ) = rij +M(i—1,7), se i>1ej=1; (5.11)
’ rij +min(M (i — 1,7), M(@i— 1,5 — 1),
M(i,j—1)), se 1<i<n e 1<j<m;
00, caso contrario.

\

A distancia é obtida em M (n,m).
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Para a medida de similaridade ser invariante a rotacao, a distancia deve ser recalculada
sobre todos os possiveis valores de deslocamentos t;, onde k = 1, ..., n. Para isso, a posicao
relativa de todos os elementos do vetor A sao deslocadas por t, de maneira circular
e re-ordenados. A matriz de diferengas [5.10] ¢ novamente construida usando esse vetor
deslocado, e um novo caminho de custo minimo ¢ calculado pela equagao[5.11] A distancia
final considerada é a menor distancia sobre os n possiveis deslocamentos

Além disso, para tornar a medida de similaridade invariante & espelhamento, o valor de
curvatura dos elementos do vetor A sao invertidos de posi¢ao, ou seja, o valor de curvatura
do ultimo elemento se torna o primeiro, o peniltimo o segundo, e assim por diante. A
distancia é novamente calculada usando o vetor A invertido, e a menor distancia entre o
vetor invertido e o vetor original é considerada como a distancia final entre as formas A
e B.

5.4 Consideragoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um novo método para representar as saliéncias e medir
a similaridade entre duas formas. Essas novas propostas fornecem um meio eficiente
de caracterizar e reconhecer formas de maneira invariante & escala, translacao, rotacao,
espelhamento e robutez a ruidos presentes no contorno.

Para representar uma saliéncia, foram utilizadas duas informacoes: a sua posi¢ao an-
gular em relagao ao centréide e seu valor de curvatura. Essas duas informagoes permitem
caracterizar a saliéncia de uma maneira intuitiva a percep¢ao humana.

A funcao de similaridade é uma medida elastica que permite comparar dois vetores de
tamanho diferentes. A idéia é encontrar a melhor correspondéncia entre as saliéncias das
duas formas. Uma vez encontrada essa correspondéncia, a distancia é obtida através da
diferenca entre os valores de cada ponto. Para tornar a distancia invariante a rotacgao e
espelhamento, é realizado um deslocamento e inversao de um dos vetores que estao sendo
comparados.

Para aumentar o poder de discriminacao da fun¢ao de similaridade, duas normalizagoes
sao realizadas: a primeira é dividir a distancia pela complexidade das formas e a segunda
é usar um conjunto de caracteristicas geométricas que capturem as informacgoes globais
de cada forma, a fim de descartar formas bem dissimilares.

No proximo capitulo, essas novas propostas sao investigadas na anélise de similaridade
de formas, usando um banco de dados heterogéneo e comparadas com outros descritores

presentes na literatura.



Capitulo 6

Resultados Experimentais

6.1 Introducao

Neste capitulo, a performance das técnicas propostas de deteccao, representacao e
similaridade de saliéncias sao avaliadas e comparadas com outros métodos existentes na
literatura. Os experimentos foram divididos em duas partes: deteccao de saliéncias e
recuperacao de formas.

O primeiro experimento consiste em analisar a robustez do detector de saliéncias pro-
posto no capitulo [} explorando o desempenho da técnica na detecgao de saliéncias em
contornos com e sem ruidos enquanto comparado com outros métodos.

O segundo experimento investiga a combinacao das técnicas de detecgao, representagao
e similaridade, propostas nos capitulos 4| e [5| no reconhecimento de formas caracterizadas
por seus pontos de saliéncia. A combinagao dessas propostas constituem o descritor SSD.
Para comparacao, trés diferentes bancos de imagens foram utilizados e comparados com

seis outras diferentes abordagens de descricao de formas encontradas na literatura.

6.2 Deteccao de Saliéncias

O objetivo dessa secao ¢ analisar a performance da técnica proposta no capitulo
em detectar saliéncias em formas com contorno ruidoso e sem ruidos e compara-la com
outros detectores encontrados na literatura. O experimento consiste em contar o nimero
de pontos detectados e medir a propor¢ao de acerto e erros.

A tarefa de comparar resultados nao é facil, uma vez que classificar se um dado ponto
de uma forma é uma saliéncia, depende da aplicacao ou do ponto de vista do usuério,
pois o que é ponto saliente para um usuério pode nao ser para o outro. Sendo assim,
para realizar os experimentos uma base de imagens foi criada com os pontos de saliéncias

selecionados manualmente por um humano.
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Figura 6.1: Algumas imagens que compoe a base usada nos experimentos.

6.2.1 Base de Teste

Para uma efetiva comparacao, foi construido um banco de imagens composto por 120
diferentes silhuetas de objetos com e sem ruidos. Essas imagens foram retiradas da classe
device do banco de dados MPEG-7 Part B |[Bober 2001].

Manualmente, as posi¢oes dos pontos de saliéncia foram marcadas, resultando em um
total de 1853 saliéncias (considerando todas as imagens). A figura mostra algumas
formas que compoe o banco de dados com suas respectivas saliéncias selecionadas manu-

almente.

6.2.2 Detectores Avaliados

O método proposto foi comparado com duas diferentes abordagens de deteccao de

saliéncias:

e a técnica baseada em esqueleto proposta por [Torres et al. 2004];

e ¢ a técnica baseada em K-vizinhos proposta por |Chetverikov 2003)|.

Essas duas técnicas fazem uso de diferentes metodologias na deteccao de pontos de
saliéncia em contornos. A técnica baseada em esqueleto, discutida na secao do
capitulo [3] utiliza uma abordagem de detecgao global uma vez que ela usa como referéncia
o0 esqueleto interno e externo de toda a forma. Ja o detector baseado em K-vizinhos é uma
técnica computada localmente, considerando todos os pontos do contorno: primeiramente
é calculado, para cada ponto do contorno, o tamanho do angulo de abertura desse ponto
em relagao ao seu K-ésimo ponto vizinho; depois, aqueles pontos que tem um angulo
maior que o tamanho especificado pelo usuéario sao selecionados como possiveis candidatos
a saliéncia; o ultimo passo consiste em remover, dessa lista de candidatos, aqueles pontos
que nao obedecem a um espagamento minimo de saliéncias adjacentes.

Nos testes, os parametros utilizados nessas duas técnicas foram os valores padroes, tal
como proposto pelos autores em seus artigos. Para o método baseado em esqueleto, o
threshold utilizado foi 0.5; para a técnica baseada em K-vizinhos, a distancia usada entre
os pontos foi 7 e o limite do angulo foi 150°.

Para o detector proposto no capitulo [ o tnico parametro a ser definido ¢ o nimero

de iteragoes para a funcao de suavizagao. A funcao de suavizagao é usada para eliminar
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Figura 6.2: Pontos de saliéncia de uma forma detectados pelo método proposto usando
diferentes valores de iteragao para a funcao de suavizagao.

a influéncia de ruidos e remover pequenos detalhes, assim, o ntimero de iteracoes para
a funcao de suavizacao depende da forca de ruidos presente na forma ou da quantidade
de pequenos detalhes que o usuario deseja eliminar. Aumentando o ntimero de iteracoes
alguns pontos de saliéncia menos relevantes serao suprimidos. A figura [6.2] apresenta as
saliéncias detectadas pelo método proposto utilizando diferentes valores de iteracao para
a funcao de suavizacao. Através de testes experimentais realizados, indica-se que o ideal
¢ um numero de iteragoes superior a 500. Todos os testes apresentados nesse trabalho

foram feitos usando 500 iteragoes.

6.2.3 Medida de Avaliagao

Para analisar a acuracia dos detectores, a medida de avaliacao adotada foi a mesma

usada por [Mokhtarian e Mohanna 2006|, que é calculada como:

Precisao + Revocagao
2

A Acurécia é uma medida da correla¢ao entre o resultado obtido e o resultado esperado,

Acuracia =

(6.1)

ou seja, ela mede o quanto o resultado obtido estéa relacionado com o “valor real” esperado.
Ela informa o quanto o resultado obtido é “bom”, ou seja, quanto o valor estimado é
proximo do valor real e fornece a confiabilidade do valor obtido. O valor maximo de
Acurécia é 1.0, isso significa que todos os pontos detectados sao saliéncias e nenhum
ponto falso foi detectado.

A Precisao mede a razao de pontos que sao saliéncia dentre todos os pontos detectados.

Ela é calculada pela férmula:

V
V+F

onde V' é a quantidade de pontos detectados que sao saliéncias e F' a quantidade de pontos

Precisao = (6.2)

detectados que nao sao saliéncias. O maior valor de Precisao é 1.0, isso significa que
todos os pontos detectados sao saliéncias, mas nao diz se todas as saliéncias manualmente
selecionadas na base de dados foram detectadas.

A Revocagao mostra a proporcao de saliéncias que foram detectadas em razao da
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Precisao Revocagao Acuracia

|Chetverikov 2003| 0.21 0.96 0.59
[Torres et al. 2004| 0.95 0.75 0.85
Detector Proposto 0.89 0.92 % 0.91

Tabela 6.1: Resultados comparativos entre os detectores de saliéncia avaliados.

quantidade de saliéncias esperadas. Ela é calculada como:

. V
Revocagao = N (6.3)
onde V' ¢ a quantidade de pontos detectados que sao saliéncias e NV é o total de saliéncias
manualmente selecionadas na base de teste, no caso N = 1853. Assim como Precisao, o
maior valor para a Revocagao é 1.0, o que significa que todas as 1853 saliéncias selecionadas
manualmente na base de dados foram detectadas, porém o uso isolado dessa medida nao

diz nada sobre quantas falsas saliéncias foram detectadas.

6.2.4 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela A técnica baseada em
esqueleto teve o melhor valor de Precisao, uma vez que ela foi a que menos detectou
falsos pontos, entretanto ela deixou de detectar muitas saliéncias, isso justifica o baixo
valor de Revocagao. Por outro lado, a técnica de [Chetverikov 2003| teve o melhor valor de
Revocacao e o pior valor de Precisao, uma vez que ela foi capaz de detectar quase todas as
saliéncias, porém ela falhou detectando grande quantidade de falsos pontos: ela detectou
6768 saliéncias em todas as imagens da base de teste, enquanto que apenas 1853 saliéncias
verdadeiras deveriam ser detectadas. Por outro lado, o detector proposto equilibrou esses
resultados: ele detectou o maximo de saliéncias com o minimo de pontos falsos, obtendo
o melhor valor de Acurécia.

A figura[6.3] apresenta um exemplo de uma forma com suas saliéncias detectadas pelos
detectores avaliados. Como pode ser visto, a técnica proposta detectou todas as saliéncias
relevantes, enquanto que a técnica de [Torres et al. 2004] deixou de detectar importantes
saliéncias e o método de |[Chetverikov 2003] detectou muitas saliéncias irrelevantes que

nao sao importantes para representar a forma.



CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.3. RECUPERACAO DE FORMAS 69
. . "
, s :
. - : L . .
g L -
o - / -
é . -~ .-
[] - - — - "
» ‘i (
. | S » _.. . " = s
[ b | L™ | . \
| L ] |
- - ]
| | |
| e ok

Figura 6.3: Pontos de saliéncia detectados: (a) pelo método proposto por |Torres et al.
2004], (b) pelo método proposto por |Chetverikov 2003| e (c) pela técnica proposta neste
trabalho.

6.3 Recuperacao de Formas

O problema de recuperacao consiste em classificar quais imagens, de uma base de
dados, sao consideradas mais similares & uma dada imagem de consulta. Essa classificagao
é feita por uma medida de similaridade e um ranking é gerado. As imagens mais similares,
ou seja, aquelas com menor distancia, aparecem nas primeiras posicoes do ranking.

O objetivo dos experimentos dessa se¢ao € avaliar a eficiéncia do descritor proposto na
recuperacgao de formas, comparando-o com outros diferentes descritores encontrados na
literatura. A avaliacdo dessa eficiéncia é uma tarefa muito complexa, que envolve questoes
relacionadas com a definicao de uma base de imagens, o conjunto de imagens consulta
que serao usadas, a determinacao do conjunto de imagens relevantes a imagem consulta
e a medida para avaliar a performance de recuperacao dos descritores. Nas subsecoes

seguintes essas etapas sao detalhadas.

6.3.1 Base de Imagens

Para os experimentos, trés bases de imagens foram utilizadas:

e MPEG-7 CE-shape-1 part B: essa base é formada por 1400 imagens classificadas
em 70 classes (20 formas em cada classe). Ela é composta por silhuetas de diversos
objetos, como frutas, animais, objetos, etc. Essa base de imagens é a mais usada
para avaliar a performance de descritores de formas. As figuras [6.9] e

ilustram alguns exemplos de imagens desse banco.

e Kimia-99: consiste em 99 formas, agrupadas em 9 classes com 11 formas em cada
classe, conforme mostrado na figura [6.40 As imagens de uma mesma classe sao
diferentes entre si por terem algumas transformagoes como articulagao, oclusao e

deformagao das partes.

e Kimia-216: é um banco composto por 216 formas, agrupadas em 18 classes com

12 formas em cada classe. Esse banco é um subconjunto da base MPEG-7, porém
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Figura 6.4: Banco de dados Kimia-99.
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Figura 6.5: Dois exemplos de cada classe do banco Kimia-216.

comparado com o banco MPEG-7, imagens de classes distintas sao visualmente bem

diferentes. A figura ilustra dois exemplos de cada classe desse banco.

6.3.2 Descritores Avaliados

Seis outros diferentes descritores encontrados na literatura serao usados para avaliar

a performance do descritor proposto neste trabalho, sao eles:

e BAS (Beam Angle Statistics) |Arica e Vural 2003];

MS Fractal (Multiscale Fractal Dimension) |Torres et al. 2004]

MI (Moment Invariants) |Liao e Pawlak 1996]

Fourier (Fourier Descriptor) |Gonzalez e Woods 2001]

TSDIZ (Tensor Scale Descriptor with Influence Zones) |Andalo et al. 2010]

CS (Contour Saliences) |Torres e Falcao 2007]
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Esses seis descritores serao comparados entre si e com duas versoes do descritor SSD:
uma versao que utiliza somente a medida de similaridade ds (eq. baseada nas sali-
éncias das formas, e uma outra versao que utiliza a distancia Dy (eq. , que faz uso
de trés caracteristicas globais na medida de similaridade (solidez, relagdo de aspecto e
excentricidade). Essa ultima versao sera referenciada como SSD+GF (Shape Saliences

Descriptor plus Global Features).

6.3.3 Medida de Avaliacao

A performance dos descritores foi avaliada usando a medida de Precisao vs. Revocagao
(PR). A curva PR indica o compromisso entre essas duas medidas e a curva mais alto no
grafico indica o descritor com a melhor eficacia.

Para os experimentos foi adotado a técnica de consulta-por-exemplo (query-by-example).
Esse paradigma é baseado em: dado uma imagem consulta, suas caracteristicas sao ex-
traidas, uma medida de similaridade é usada para calcular a distancia entre essas carac-
teristicas e as caracteristicas das imagens do banco de dados (previamente extraidas) e,
finalmente, um ranking é gerado com as imagens com a menor distancia nas primeiras

posigoes.

6.3.4 Resultados Obtidos

Analisando a performance dos descritores no banco de dados Kimia-99, o descritor
SSD+GF foi o que obteve a melhor curva de PR, como pode ser visto no grafico da figura
que mostra as curvas de PR para todos os descritores avaliados. O descritor SSD teve
melhor desempenho que os descritores Fourier, MI e CS.

Para o banco de dados Kimia-216, novamente o descritor SSD+GF obteve a melhor
curva para todos os valores de revocagao, tal como reportado no grafico da figura[6.7] Esse
resultado mostra a habilidade do descritor em reconhecer formas parcialmente oclusas,
ja que grande parte das imagens desse banco de dados possuem alguma transformacao
visual como articulac¢do e/ou oclusao. O descritor BAS obteve a segunda melhor curva de
PR e o descritor SSD obteve performance superior que os descritores MS Fractal, Fourier,
MI e CS.

Considerando o banco MPEG-7, o descritor SSD+GF obteve a segunda melhor curva
de PR, o descritor BAS apresentou a melhor curva, como mostrado pela figura [6.§f Um
importante fato que se deve levar em consideragao é que o reconhecimento de formas,
usando o banco MPEG-7, nao é uma tarefa trivial, ja que existem imagens da mesma classe
que sao visualmente bastante diferentes, como pode ser visto comparando as imagens
da figura [6.11] Além disso, existem imagens de classes diferentes que sdo visualmente

bastante similares, por exemplo as formas da figura|6.10l O descritor SSD-+GF conseguiu
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Figura 6.6: Performance dos descritores usando o banco de dados Kimia-99.
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Figura 6.7: Performance dos descritores usando o banco de dados Kimia-216.
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Figura 6.8: Performance dos descritores usando o banco de dados MPEG-7.

recuperar muitas imagens semelhantes de outras classes, e esse fato penalizou a curva
média de PR.

A figura[6.9 mostra o resultado de uma consulta realizada usando o descritor SSD+GF
e os outros descritores avaliados para o banco MPEG-7. As imagens com uma borda ao
redor nao pertencem a mesma classe que a imagem consulta. Neste exemplo, o descritor
SSD+GF retornou apenas 1 imagem irrelevante nas 10 primeiras posi¢oes. Os descri-
tores BAS e TSDIZ retornaram 4 imagens visualmente bem diferentes nas 10 primeiras
posigoes. Esse exemplo mostra que o descritor SSD+GF conseguiu capturar informagoes
que sdo visualmente similares entre as imagens. A figura[6.12}a exibe algumas outras con-
sultas que ilustram essa situacao, as imagens com uma borda ao redor nao pertencem a
classe da imagem consulta porém sao visualmente bastante semelhantes. O grafico de PR
é construido considerando relevantes apenas as imagens da mesma classe da imagem con-
sulta e os trés exemplos da figura [6.12}a apresentaram uma curva de PR ruim, como pode
ser visto na figura [6.12}b, e esse fato contribuiu negativamente na curva média de PR. A
recuperacao de formas usando o banco de dados Kimia-216 mostra a habilidade do des-
critor SSD+GF em reconhecer silhuetas visualmente similares: nessa base as classes sao
visualmente bastante diferentes e o descritor SSD+GF apresentou a melhor performance
dentre os descritores analisados.

Outro aspecto positivo, a favor do descritor proposto, é a sua capacidade de representar
formas de uma maneira compacta. O descritor proposto utiliza um vetor de caracteristica
com dimensao variavel, que depende da caracteristica da forma. Esse fato é positivo, pois
exige pouco espago para armazenamento das informagoes. A tabela [6.2] mostra o espago

que cada descritor utilizou, para armazenar os vetores de caracteristicas extraidos das
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Figura 6.11: Imagens do banco MPEG-7 da mesma classe mas visualmente bastante
diferentes.

imagens do banco de dados MPEG-7. O descritor SSD+GF exigiu o 3° menor espaco
de armazenamento, perdendo apenas pelos descritores MI e CS, porém esses dois tltimos
descritores nao apresentaram boa performance na recuperagao de formas, como pode ser
visto nos graficos de PR reportados anteriormente. O descritor BAS foi o que exigiu
maior espa¢o para armazenar seus vetores de caracteristicas. O descritor proposto teve

um ganho de 73% de espaco para armazenamento comparado com o BAS.
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Figura 6.12: (a) Algumas consultas realizadas pelo descritor proposto; (b) gréfico
mostrando a curva de PR dessas consultas.

Descritor | Dimensao do vetor | Espagco de armazenamento
MS Fractal 100 1,30 MB
MI 14 0,20 MB
Fourier 126 1,68 MB
TSDIZ 60 0,90 MB
BAS 180 2,67 MB
CS 2xn 0,47 MB
SSD+GF 3+2xn 0,73 MB

Tabela 6.2: Dimensao dos vetor de caracteristica e espago de armazenamento (total)
utilizado pelos descritores considerando o banco MPEG-7. *n € o nimero de saliéncias
da forma.



Capitulo 7
Conclusao

A area de recuperacao e caracterizacao de imagens tem avancado muito nos ultimos
anos, porém esse campo de pesquisa ainda possui grandes desafios a serem alcangados. O
problema de analisar a similaridade requer um método que capture a esséncia da imagem.
Essa situacao deve ser levada em consideracao para obter uma performance préoxima a
percepcao humana. Além disso, outra necessidade é a extracao de um numero suficiente
de caracteristicas para representar uma imagem, de tal maneira que reduza a dimen-
sionalidade dos dados originais e que possa realmente diferenciar perceptualmente duas
imagens. Baseando-se nessas necessidades, diversas pesquisas estao sendo realizadas com
o objetivo de obter extratores de caracteristicas eficientes para analisar a similaridade
entre imagens.

Neste trabalho foi apresentado uma abordagem de analisar a similaridade entre for-
mas através do uso de pontos de saliéncia, referenciado como Shape Saliences Descriptor
(SSD). Essa maneira de anélise tem uma forte motivagao bioldgica, uma vez que, vi-
sualmente, duas formas sao diferenciadas por esses pontos. Em comparagao com outros
descritores de formas, o principal ganho do método de descrigao proposto nesse trabalho
é a qualidade no reconhecimento de formas associado com uma representacao compacta.
Além disso, a técnica proposta é invariante & algumas transformagoes geométricas, tais
como translagao, rotacao, espelhamento e insensivel a ruidos.

O descritor SSD utiliza: (i) um detector de saliéncias robusto ao ruido, (ii) uma
representacao baseada na posicao angular relativa da saliéncia e o seu valor de curvatura,
e (iii) uma medida de similaridade, que permite comparar as formas com um ntmero
diferente de pontos de saliéncia, invariante a rotagao e espelhamento. Caracteristicas
globais (relagdo de aspecto, excentricidade e solidez) das formas foram incorporadas na
distancia de similaridade para aumentar ainda mais a capacidade de discriminacao das
imagens, originando uma nova versao do descritor SSD referenciado como SSD+GF (Shape
Saliences Descriptor plus Global Features).

Resultados comparativos foram realizados utilizando seis diferentes descritores de for-

mas encontrados na literatura. O descritor SSD+GF apresentou a melhor curva de Pre-
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cisao versus Revocacao para dois banco de dados (Kimia-99 ¢ Kimia-216) ¢ a segunda

melhor curva para o banco MPEG-7. A principal vantagem do descritor proposto é a

habilidade de capturar informagoes que sao visualmente semelhantes entre as formas.

7.1

Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugerem-se alguns tépicos relacionados as possiveis extensoes

e validagao do método apresentado, tais como:

7.2

explorar o método em imagens genéricas;
testar o método proposto em bases especificas, como imagens médicas;
estender o método proposto para o reconhecimento de formas tridimensionais;

utilizar uma abordagem inteligente, via algoritmo genéticos, para identificar um con-
junto de parametros que, associados as caracteristicas originais re-caracterizassem

as formas, adaptando o descritor proposto a bases especificas;

usar mecanismos de inclusao da percepcao visual do usuario no processo de recupe-

ragao, por exemplo a partir de técnicas de realimentacgao de relevancia.
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