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RESUMO: Diversas atividades nos dias atuais podem ser beneficiadas pela andlise automatizada de
imagens como o reconhecimento biométrico de pessoas, a busca de imagens por conteudo e o diag-
néstico médico. Dentre as principais caracteristicas que podem ser analisadas em uma imagem a fim
de obter informacdes sobre seu conteldo encontra-se a forma de objetos e regides da mesma. Neste
trabalho propde-se um novo descritor de formas denominado HTS (Hough Transform Statistics), o qual
se baseia no espacgo de Hough para representar e reconhecer objetos em imagens por suas formas.
Os resultados obtidos sobre algumas bases de imagens publicas mostram que o HTS, além de apre-
sentar altas taxas de acerto, € muito rapido. Discute-se também uma adaptacéo na etapa de extragao
de caracteristicas do descritor a qual fez com que os resultados melhorassem bastante sem deixar o
método muito mais lento.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de formas, Analise de imagens, Transformada de Hough.

ABSTRACT: Nowadays many activities can be benefitted by the automated image analysis like biome-
tric recognition, content-based image retrieval and medical diagnosis. Among the main features that can
be analyzed from a given image in order to obtain information about its contents is the shape of objects
or regions. In this paper we propose a new shape descriptor called HTS (Hough Transform Statistics),
which uses the Hough space in order to represent and recognize objects in images by their shapes. The
results obtained over some public databases show that HTS has high success rates and is very fast. We
also discuss a modification in the feature extraction phase of the descriptor, which improves the results
of the method without making the descriptor much slower.

KEYWORDS: Shape analysis, Image analysis, Hough transform.

INTRODUCAO

A habilidade que o ser humano
tem no trato com imagens € extremamente
grande. Desde seu surgimento, o homem
desenvolveu sistemas neurais e cognitivos
altamente sofisticados voltados a tarefa de
‘processamento de imagens” e “reconhe-
cimento de padrées visuais” (DUDA et al.,
2000).

Com o advento dos computado-
res, pesquisadores e empresas de todo o
mundo direcionaram esforgos para a auto-
matizagao do processo de captura, proces-
samento, extragdo de caracteristicas e re-
conhecimento de padrdes visuais presentes
nas imagens digitais, dada a grande varie-
dade de aplicagoes.

Inumeras atividades realizadas por
seres humanos poderiam ser (e ja estdo
sendo) executadas em menor tempo, € em
alguns casos com maior precisdo, se valen-
do do reconhecimento automatico de pa-
droes visuais, tais como a identificacdo de
pessoas a partir de caracteristicas biométri-
cas, o reconhecimento 6ptico de caracteres,
a analise de sequéncias de DNA, a busca
de imagens baseada em seus conteudos,
conhecida como CBIR (Content-Based Ima-
ge Retrieval), dentre outras.

Dentre as caracteristicas que po-
dem ser analisadas a partir de uma imagem
encontra-se a forma de objetos ou regides
da mesma. A forma corresponde a uma das
caracteristicas mais significativas que po-
dem ser utilizadas na analise de imagens
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(neste caso denomina-se este processo de
analise de formas).

Apesar de o ser humano lidar com
0 reconhecimento de formas a todo mo-
mento, a definicdo do conceito “forma” néo
é facil de ser elaborada. Uma importante
definicao é apresentada por Costa e Junior
(2000) para os quais uma forma pode ser
entendida como um conjunto de pontos co-
nectados (quer no espaco discreto ou no
continuo) os quais apresentam um padréo
de distribuigdo (padrao visual).

Neste trabalho é apresentado um
novo método (descritor) para a analise de
formas, denominado HTS (Hough Trans-
form Statistics) e descrito brevemente por
Souza e Marana (2013), o qual se baseia em

medidas estatisticas extraidas dos espacos
de Hough (DUDA e HART, 1972) gerados a
partir dos pontos de borda dos objetos pre-
sentes em imagens a fim de identifica-los.
Estes espacos, conforme pode-se observar
na Figura 1, s&o muito semelhantes quando
gerados a partir de objetos similares e bas-
tante distintos caso contrario. Uma segunda
versédo do HTS, denominada HTSn (HTS
Neighborhood) para facilitar sua identifica-
¢ao, também é apresentada. Esta versao na
realidade € bem similar ao descritor original
com apenas uma adaptacdo na etapa de
extragdo de caracteristicas a qual fez com
que o desempenho do método melhorasse
substancialmente em alguns experimentos.

Figura 1: Exemplos de espagos de Hough (matrizes acumuladoras) gerados a partir de silhuetas de
magcas (esquerda) e ossos (direita) da base de imagens MPEG-7 Part B (JEANNIN e BOBER, 1999).
Cada espago de Hough foi gerado a partir da borda da respectiva forma. As regides mais claras do
espaco de Hough indicam grande concentrac&o de sendides as quais representam cada um dos pontos

da borda da forma da imagem.

1. A TRANSFORMADA DE HOUGH

Um problema recorrente na anali-
se de imagens automatizada é a deteccgéao
de retas. Ele se resume em detectar a pre-
senca de conjuntos de pontos colineares ou
aproximadamente colineares em uma dada
imagem. Este problema pode ser resolvido
testando-se todas as retas formadas a partir
de todos os possiveis pares de pontos pre-
sentes na imagem. Entretanto, testar todos
os pares de pontos a fim de encontrar retas
€ uma estratégia pouco inteligente e demo-
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rada, principalmente se o numero de pontos
for muito grande (HOUGH, 1962). Utilizan-
do-se a Transformada de Hough, propos-
ta originalmente por Paul Hough em 1962
(HOUGH, 1962) e aperfeicoada depois por
Duda e Hart (1972), é possivel detectar re-
tas nas imagens de uma maneira mais efi-
ciente tanto em termos de recursos quanto
em tempo de processamento.

Duda e Hart (1972) propuseram o
uso do espacgo de parametros p-6 para re-
solver este problema. Para mapear cada
elemento da imagem para tal espaco utili-
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za-se a equacao da reta definida por coor-
denadas polares. Esta parametrizagao re-
presenta cada reta da imagem por meio do
angulo 6 de seu vetor normal ao eixo das
abscissas e de sua distancia p em relacéo
a origem.

A equacao da reta de acordo com
esta parametrizacao, é:

p=x-cos(6)+y-sen(6) (1)

Se restringirmos 6 ao intervalo [0;
[, entdo os parametros p e 8 de uma dada
reta sdo unicos. Com esta restricdo, toda
reta no espago x-y corresponde a um unico
ponto no espacgo de parametros p-6. Cada
ponto da imagem com suas coordenadas
(x1,y1) é representado por uma curva se-
noidal obtida a partir das coordenadas do
ponto e da Equacéo 1, no espacgo p-6.

Pode-se verificar que as sendi-
des que representam pontos colineares da
imagem no espago de parametros p-6 tém
um ponto de intersec¢cdo comum (p0,60) o
qual representa a reta da imagem a qual os
pontos pertencem (DUDA e HART, 1972).
Desta forma, para detectar retas na imagem
basta encontrar posi¢cdes no espago de pa-
rametros onde ha grande quantidade de in-
tersecgdes de sendides.

2. O DESCRITOR HOUGH TRANSFORM
STATISTICS

Baseado na Transformada de Hou-
gh proposta por Duda e Hart (1972), um
novo método para analise de formas pla-
nas de objetos ou regides presentes em
imagens digitais é proposto, o qual deno-
minamos HTS (Hough Transform Statis-
tics). Este método se volta a propriedade
da Transformada de Hough relacionada
a detecgao de retas em imagens, que faz
com que pontos colineares da imagem se-
jam representados por sendides no espago
de Hough que se interceptam exatamente
no ponto do espago que representa o seg-
mento de reta da imagem ao qual os pontos
pertencem. Desta forma, pontos pertencen-
tes a grandes segmentos de reta na ima-
gem tendem a apresentar alto numero de
interseccdes (picos) em algumas posicoes
ao longo de suas sendides no espacgo de
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Hough (nas posigdes que representam, no
espaco de Hough, os segmentos de reta da
imagem aos quais os pontos pertencem).
Pontos que ndo pertencem a segmentos de
reta na imagem tendem a apresentar quan-
tidade de interseccbes bem distribuida ao
longo de suas sendides e ndo possuem pi-
cos. Com base nisto, é possivel diferenciar
pontos pertencentes e ndo pertencentes a
segmentos de reta nas imagens.

Esta diferenciagao pode ser utiliza-
da na andlise de formas: dados os pontos
de borda de um objeto sendo analisado e
0 espaco de Hough gerado com base nos
mesmos, pontos pertencentes a segmentos
de reta da borda do objeto apresentarao pi-
cos ao longo de suas sendides no espaco
de Hough, enquanto que pontos de regides
arredondadas da borda apresentardo quan-
tidade de interseccbes bem distribuida ao
longo de suas sendides. Com isto pode-se
caracterizar os pontos de borda e assim di-
ferenciar regides da borda da forma.

O HTS se vale desta diferenciacao
de pontos de borda: dada a caracterizacao
dos pontos de borda de um objeto desco-
nhecido e a caracterizagdo dos pontos de
borda dos objetos da base de dados pode-
-se comparar as bordas dos mesmos (ca-
racteristicas de seus pontos) a fim de iden-
tificar o objeto desconhecido. Basicamente
0 método proposto apresenta, assim como
outros descritores de formas, trés etapas:
Pré-Processamento, Extragcao de Caracte-
risticas e Reconhecimento. Estas etapas
sao descritas nas proximas subsecgoes.

2.1. Etapa de Pré-Processamento

Esta etapa corresponde, no con-
texto da analise formas, ao processamento
de imagens. A partir de uma dada imagem
contendo um objeto, realiza-se a segmen-
tacdo da borda do mesmo a fim de identifi-
ca-lo pela forma (através das sendides de
seus pontos de borda).

2.2. Etapa de Extracao de Caracteristicas

Dada a borda segmentada, cada
ponto da borda gera uma sendide (confor-
me descrito na Sec¢éo 1) no espaco de para-
metros p-6, o qual é representado por uma
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matriz acumuladora, contendo 180 colunas
e um numero fixo de linhas (que depende
do tamanho da imagem), inicialmente zera-
da em todas suas posicoes. Cada sendide é
registrada no espago de parédmetros incre-
mentando-se uma unidade nas posicoes da
matriz acumuladora por onde ela passa: a
partir da Equagao 1 e das coordenadas x
e y do ponto de borda na imagem, varia-
-se 0 angulo 6 de 0° a 179° (com A6=1°),
encontra-se um valor arredondado de p
(com Ap=1) para cada valor de 6, e incre-
menta-se em uma unidade a posicao (po,0)
da matriz acumuladora. Como mostrado
anteriormente pela Figura 1, objetos seme-
Ihantes geram espacgos de Hough (matrizes
acumuladoras) similares enquanto que ob-
jetos diferentes produzem espagos de Hou-
gh muito diferentes.

Apo6s registrar todas as sendides,
as quais representam todos os pontos da
borda do objeto no espaco de Hough, a
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cada ponto p da borda é associado um
histograma contendo a quantidade de in-
terseccbes encontradas ao longo de sua
sendide no espago de parametros (percor-
re-se novamente a sendide associada ao
ponto p verificando-se os valores presentes
nas respectivas posicées da matriz acumu-
ladora).

Como dito, pontos pertencentes
a segmentos de reta na borda do objeto
apresentardo picos em algumas posicoes
de seus histogramas, enquanto que pon-
tos pertencentes a regides arredondadas
da borda apresentardo histogramas com
valores homogeneamente distribuidos por
todas suas posi¢cdes. A Figura 2 ilustra os
histogramas associados a quatro pontos de
borda de dois objetos de mesma classe (si-
nos) da base MPEG-7 Part B (JEANNIN e
BOBER, 1999).

Associa-se entdo a cada ponto de
borda, dado seu respectivo histograma, a
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Figura 2: Histogramas associados a quatro pontos da borda de dois objetos de mesma classe (sinos)
da base MPEG-7 Part B (JEANNIN e BOBER, 1999). Pode-se perceber que histogramas de pontos lo-
calizados na borda de um mesmo objeto, mas em regides diferentes (A-C e B-D), sao diferentes, e que
pontos que pertencem a regides respectivas em imagens de dois objetos de mesma classe (A-B e C-D)
apresentam histogramas similares. Também é possivel observar que pontos de borda que pertencem a
grandes segmentos relativamente retos das bordas (C e D) apresentam picos bastante sobressalentes
em seus histogramas, enquanto que outros pontos das bordas (como A e B) apresentam histogramas

com valores mais homogeneamente distribuidos.

meédia e o desvio padréo desta sua distribui-
c¢ado. Com isto, cada ponto de borda passa
a ter apenas dois valores associados a si
(os histogramas séo descartados). Pontos
de borda que pertencem a segmentos de

:::::

reta da borda na imagem, por apresenta-
rem picos em seus histogramas, tendem a
apresentar desvios padrao maiores que 0s
demais pontos de borda.

Dado um ponto inicial da borda (no
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Nosso caso 0 ponto mais ao topo da borda
na imagem) e percorrendo esta em sentido
horario, pode-se construir duas fungdes uni-
dimensionais para o objeto sendo analisa-
do a partir dos dois valores (média e desvio
padrdo) associados aos pontos de borda
(cada valor gera uma fungdo). A Figura 3
ilustra as fungbes obtidas para alguns obje-
tos. Pode-se perceber que objetos de mes-
ma classe apresentam func¢des similares
enquanto que objetos de diferentes classes
apresentam fungdes bem diferentes.

Ainda na Figura 3 pode-se observar
que a funcao de desvio padrao da silhueta
do quadrado apresenta quatro picos. Estes
picos correspondem aos quatro vértices do
quadrado: por pertencerem a dois grandes
segmentos de reta da borda do quadrado
eles possuem histogramas com dois gran-
des picos gerando alto desvio padrao para

os mesmos. Os demais pontos de borda
pertencem a apenas um grande segmento
de reta da borda e, portanto, apresentam
desvios elevados, porém menores que 0s
dos vértices do quadrado. Além disto, como
os quatro segmentos de reta (lados do qua-
drado) sdo do mesmo tamanho, os desvios
padrao dos quatro vértices sao praticamen-
te iguais e os desvios padrao dos outros
pontos de borda também sdo muito proxi-
mos entre Si.

Apdés encontrar as fungdes unidi-
mensionais para um objeto, elas sdo amos-
tradas em posi¢cdes igualmente espacadas
entre si para se gerar o vetor de caracte-
risticas do mesmo. Cada posicdo do vetor
de caracteristicas contém dois valores: a
média e o desvio padrao amostrados das
funcgdes unidimensionais em uma dada po-
sicéo.
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Figura 3: Funcdes obtidas para silhuetas da base Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004). Pode-se no-
tar que as fungdes de objetos diferentes sao bastante diferentes enquanto que fun¢des de objetos de

mesma classe sao similares

2.3. Etapa de Reconhecimento

Dados dois vetores de caracteristi-
cas, a comparagao dos mesmos é realiza-
da por meio da distancia L1 de forma que
valores de média nas posi¢des dos vetores
de caracteristicas sdo comparados com va-
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lores de média e valores de desvio padrao
sao comparados com valores de desvio pa-
dréo:
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onde s e r sao os vetores de caracteristicas,
Sm € Im SA0 0S valores de média presentes
nas posigoes sie i dos vetores e S € raSao
os valores de desvio padrao presentes nas
posicoes s e n dos vetores de caracteristi-
cas. O valor de N corresponde ao tamanho
dos vetores.

Para determinar a classe de um
objeto desconhecido, compara-se seu vetor
de caracteristicas com os vetores da base
de dados. O objeto da base de imagens
mais parecido (com menor distancia) com o
de teste pode ser utilizado entdo para deter-
minar a classe deste (outros classificadores
podem ser utilizados).

Na verdade, a comparacéao de dois
vetores de caracteristicas é realizada k ve-
zes, onde k corresponde ao tamanho dos
mesmos, isto €, ao numero de posicdes
amostradas das fungdes unidimensionais,
rotacionando-se um dos vetores a cada
comparacao (trocando de posicao de forma
circular os dados presentes nas posi¢des
do vetor). A menor distancia obtida nos k
casamentos € tomada como a distancia fi-
nal entre os dois vetores. Isto é realizado
para evitar que caso o objeto esteja rota-
cionado em uma dada imagem seu vetor de
caracteristicas seja penalizado em seus ca-
samentos com outros vetores por também
estar rotacionado (“deslocado” em algumas
posicoes) visto que sempre se comega a
construcdo das fungdes unidimensionais
pelo ponto de borda que esta mais no topo
da forma na imagem (e continuando em
sentido horario).

2.4. HTSn: Histogramas Baseados na Vizi-
nhanca das Senoides

Uma modificagao na etapa de Ex-
tragcado de Caracteristicas do método HTS
fez com que suas taxas de acerto aumen-
tassem consideravelmente. Em resumo
esta adaptacdo consiste em, ao invés de
se percorrer a sendide de um dado ponto
de borda verificando-se apenas os valores
presentes nas posicdes da matriz acumu-
ladora por onde a sendide passa a fim de
construir o histograma do ponto, observa-se
também, para cada posicao desta curva, os
valores nas posi¢gdes adjacentes do espago
de Hough. Desta forma, o valor final obser-
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vado para uma dada posicao da sendide
corresponde a soma do valor presente na
respectiva posicdo do espago de Hough
com todos os valores presentes nas oito po-
sicdes adjacentes do espaco (vizinhanga de
ordem oito). Como observacgao, para facili-
tar a identificacdo desta versdo do HTS nos
experimentos deste trabalho demos o nome
de HTSn (HTS Neighborhood) a mesma.

3. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E
DISCUSSAO

O HTS e o HTSn foram testados
sobre algumas bases de imagens para ava-
liar seus desempenhos e compara-los com
os resultados obtidos por importantes des-
critores de formas encontrados na literatu-
ra. Além dos testes realizados sobre duas
importantes bases publicas de imagens
denominadas Kimia-216 (SEBASTIAN et
al., 2004) e MPEG-7 Part B (JEANNIN e
BOBER, 1999), onde sado analisados tan-
to as taxas de acerto quanto os tempos de
processamento dos descritores, em um ter-
ceiro experimento realizou-se uma compa-
racao mais detalhada sobre os tempos de
processamento dos dois métodos propos-
tos e do descritor BAS (ARICA e VURAL,
2003) (os trés melhores métodos segundo
os resultados obtidos).

Vale observar que em todos os tes-
tes realizados os vetores de caracteristicas
dos métodos HTS, HTSn e BAS (ARICA e
VURAL, 2003) apresentavam tamanho de
50 posigcoes. Também é importante lembrar
que na realizagdo dos experimentos utili-
zou-se um computador Macintosh Power
Mac G5 com processador PPC970 de 2.0
GHz (dois nucleos), 4 GB de memoéria RAM
e com sistema operacional Debian 6.0.4.
Os descritores de formas foram implemen-
tados em linguagem C.

3.1. Primeiro Experimento - Base de Ima-
gens Kimia-216

Kimia-216 (SEBASTIAN et al,
2004) é uma base publica tradicional de
imagens disponivel para testes de descrito-
res de formas. Nela existem 216 imagens:
18 classes de objetos com 12 imagens por
classe. Em cada imagem h& a silhueta de
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um objeto em preto e um fundo branco. A
Figura 4 mostra algumas destas imagens.
Para analisar o desempenho dos descrito-
res testados gerou-se as curvas Precision

Recall e Multiscale Separability dos mes-
mos, tipicas da comparagao de descritores
de formas.

NS/

» M

¢ =

Figura 4: Imagens (de 4 classes) presentes na base Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004).

A Figura 5(a) ilustra as curvas
Precision-Recall para a base Kimia-216
(SEBASTIAN et al., 2004). Quanto mais
elevada a curva, melhor o descritor. Pode-
-se perceber que os trés melhores métodos
foram o BAS (ARICA e VURAL, 2003) e os
dois descritores propostos: HTS e HTSn.

Por sua vez, a Figura 5(b) mos-
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tra as curvas Multiscale Separability des-
tes trés melhores descritores para a base
Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004). De
forma similar, quanto mais elevada a curva,
melhor o método. Pode-se observar que os
dois descritores propostos apresentaram
resultados bastante superiores ao do BAS
(ARICA e VURAL, 2003).
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Figura 4: (a) Curvas Precision-Recall para os métodos testados na base Kimia-216 (SEBASTIAN et al.,
2004): Beam Angle Statistics (BAS) (ARICA e VURAL, 2003), HTSn, HTS, Multiscale Fractal Dimension
(MFD) (TORRES et al., 2004), Tensor Scale (TS) (MIRANDA et al., 2005), Fourier (ZHANG e LU, 2001)
e Contour Salience (CS) (TORRES e FALCAO, 2007). Os descritores BAS (ARICA e VURAL, 2003),
HTSn, e HTS apresentaram os melhores resultados. (b) Curvas Multiscale Separability para a base
Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004) dos trés melhores métodos em termos de Precision-Recall. Os
métodos HTS e HTSn obtiveram desempenhos muito superiores ao do BAS (ARICA e VURAL, 2003).

Em relagdo aos tempos de proces-
samento utilizados por cada um dos trés
melhores métodos nas etapas de Extragao
de Caracteristicas e Reconhecimento so-
bre a base Kimia-216 (SEBASTIAN et al.,
2004), a Tabela 1 ilustra os resultados obti-
dos. Vale lembrar que na etapa de Extracao
de Caracteristicas mediu-se o tempo gasto

por cada método para realizar a extracao
de caracteristicas dos objetos das 216 ima-
gens da base Kimia-216 (SEBASTIAN et
al., 2004) e na etapa de Reconhecimento
mediu-se o tempo usado por cada método
para realizar as 216-216 comparacdes de
vetores de caracteristicas. O HTS foi o mé-
todo mais rapido.
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Tabela 1 - Tempos aproximados em segundos tomados pelos trés métodos em questdo sobre
a base Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004) nas etapas de Extracdo de Caracteristicas e Reco-

nhecimento.
Tempo em segundos (s) Tempo em segundos
Método para Extragio de (s) parao
Caracteristicas Reconhecimento
HTS 9 6
HTSn 11 6
BAS 11 72

A partir dos resultados obtidos,
pode-se verificar que os descritores HTS e
o0 HTSn apresentaram desempenhos mui-
to bons, similares aos do BAS (ARICA e
VURAL, 2003) e melhores do que os dos
outros descritores testados. Em relac&o
as curvas Precision-Recall, os descritores
HTS e HTSn superaram, junto com o BAS
(ARICA e VURAL, 2003), os resultados dos
outros descritores testados. As curvas Pre-
cision-Recall do descritor HTS e do HTSn fi-
caram ligeiramente abaixo da curva do BAS
(ARICA e VURAL, 2003) mas muito proxi-
mas. A curva do HTSn se apresentou um
pouco melhor que a do HTS e chegou até a
superar a curva do BAS (ARICA e VURAL,
2003) para valores de Recall elevados. Em
relacdo as curvas de Multiscale Separabili-
ty, as do HTS e HTSn se configuraram mui-
to melhores que a do BAS (ARICA e VU-
RAL, 2003).

Por fim, em termos de tempo de
processamento percebe-se que o HTS e o
HTSn sdo métodos mais rapidos que o BAS
(ARICA e VURAL, 2003), em especial na
etapa de Reconhecimento. Pode-se provar
que tanto o HTS como o HTSn apresentam
complexidade linear em seu algoritmo na
etapa de Extracao de Caracteristicas e Re-
conhecimento enquanto que o BAS (ARICA
e VURAL, 2003) apresenta complexidade
quadratica nestas duas etapas, justificando
sua maior lentiddo. O HTSn é mais lento
que o HTS na etapa de Extracao de Carac-
teristicas por nesse método ser necessario
verificar os valores das posigdes vizinhas no
espaco de Hough ao se percorrer a sendide
de um ponto de borda (no HTS verifica-se
apenas os valores nas posi¢coes da matriz
sob a sendide). Em relagdo a etapa de Re-
conhecimento, os dois métodos utilizam o

:::::

mesmo algoritmo (casamento usando a dis-
tancia L1) e, portanto, apresentaram tempos
iguais.

3.2. Segundo Experimento - Base de Ima-
gens MPEG-7 Part B

Outra base publica de imagens
disponivel é a MPEG-7 CE-Shape-1 Part
B (JEANNIN e BOBER, 1999). Nesta base
existem 1400 imagens (divididas em 70
classes, cada classe com 20 imagens)
onde o fundo é preto e a silhueta do ob-
jeto é branca. Esta base é mais complexa
do que a base Kimia-216 (SEBASTIAN et
al., 2004) uma vez que, além de ser maior
e de possuir mais classes, o tamanho das
imagens varia muito, ha rotacéo, translacao
e mudancga de escala nos objetos, além de
deformacdes e ruidos. Também, ha grande
variabilidade intraclasse e em alguns casos
grande similaridade interclasses. A Figura 6
ilustra casos destas transformacoes e ca-
racteristicas da base.

Os descritores HTS e HTSn bem
como métodos encontrados na literatura fo-
ram testados nesta base de imagens e suas
curvas Precision-Recall e Multiscale Sepa-
rabilty foram encontradas. A Figura 7(a)
mostra as curvas Precision-Recall obtidas
e a Figura 7(b) mostra as curvas Multisca-
le Separability. Em relagcao as curvas Pre-
cision-Recall, a do BAS (ARICA e VURAL,
2003), do HTSn e do HTS foram as trés me-
lhores (nesta ordem). Nas curvas Multiscale
Separability o HTSn apresentou desempe-
nho equivalente ao do BAS (ARICA e VU-
RAL, 2003) e o HTS mostrou desempenho
apenas um pouco pior que o deste método.
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PA- Ol -

{a) Exemplos de variabilidade infraclasse. (b) Exemplos de similaridade interclasses.
(c) Exemplos de variacdo na escala e rotagao. (d) Exemplos de deformacéo e ruido.

Figura 6: Exemplos das imagens da base MPEG-7 Part B (JEANNIN e BOBER, 1999). Em (a), (c)
e (d) cada par de imagens corresponde a imagens de uma mesma classe. Em (b) em cada par ha
imagens de duas classes diferentes. As imagens estao representadas proporcionalmente aos seus
tamanhos reais (exceto as dos peixes e sinos que estdo aumentadas para melhorar a visualizagéo).

Precision-Recall Multiscale Separability

—+EAS

— HI3a %‘ =

HTS -—EA%
=)D 'E = - HT3a
- T3 = HTS
—— Fomser ==
el ¥

Search Radins
(a) (b)

Figura 7: (a) Curvas Precision-Recall para os métodos testados na base MPEG-7 Part B (JEANNIN
e BOBER, 1999): Beam Angle Statistics (BAS) (ARICA e VURAL, 2003), HTSn, HTS, Multiscale
Fractal Dimension (MFD) (TORRES e FALCAO, 2004), Tensor Scale (TS) (MIRANDA et al., 2005),
Fourier (ZHANG e LU, 2001) e Contour Salience (CS) (TORRES e FALCAOQ, 2007). Mais uma vez o
BAS (ARICA e VURAL, 2003) e os métodos propostos (HTS e HTSn) apresentaram os melhores re-
sultados. (b) Curvas Multiscale Separability para a base MPEG-7 Part B (JEANNIN e BOBER, 1999)
dos trés melhores métodos em termos de resultados Precision-Recall: BAS (ARICA e VURAL, 2003),
HTSn e HTS. Os desempenhos do HTSn e HTS foram proximos ao desempenho do BAS (ARICA e
VURAL, 2003).

A Tabela 2 ilustra os tempos de para realizar as 1400-1400 comparacgdes de
processamento utilizados por cada um dos vetores de caracteristicas. O HTS foi o mé-
trés melhores métodos nas etapas de Ex- todo mais rapido.

tracdo de Caracteristicas e Reconhecimen-
to sobre a base MPEG-7 Part B (JEANNIN
e BOBER, 1999). Na etapa de Extracao de
Caracteristicas mediu-se o tempo gasto por
cada método para realizar a extragao de ca-
racteristicas dos objetos das 1400 imagens
da base MPEG-7 Part B (JEANNIN e BO-
BER, 1999) e na etapa de Reconhecimento
mediu-se o tempo usado por cada método

i
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Tabela 2 - Tempos aproximados em segundos tomados pelos trés métodos em questédo sobre
a base MPEG-7 Part B (JEANNIN e BOBER, 1999) nas etapas de Extragcao de Caracteristicas

e Reconhecimento.

Tempo em segundos (s) Tempo em segundos
Metodo para a Extragdo de (s)parao
Caracteristicas Reconhecimento
HTS 296 221
HTSn 315 221
BAS 1157 2997

Os resultados apresentados mos-
tram que os descritores HTS e HTSn tam-
bém demonstraram desempenhos muito
bons na a base MPEG-7 Part B (JEANNIN
e BOBER, 1999). Suas curvas Precision-
-Recall foram as melhores dentre as curvas
de todos os descritores testados, exceto em
relagdo a do BAS (ARICA e VURAL, 2003),
descritor cuja curva se apresentou um pou-
co melhor que as dos dois métodos propos-
tos.

As curvas Multiscale Separability
do HTS e do HTSn ficaram muito préximas
a do BAS (ARICA e VURAL, 2003): a curva
do HTSn foi praticamente equivalente a do
BAS (ARICA e VURAL, 2003) e a do HTS
apenas um pouco pior que esta.

Com relagao ao tempo de proces-
samento, percebe-se que o HTS e o HTSn
foram muito mais rapidos que o BAS (ARI-
CA e VURAL, 2003). Como ja dito anterior-
mente, isto se justifica pelo fato da com-
plexidade dos dois primeiros métodos ser
linear enquanto que a do BAS (ARICA e
VURAL, 2003) é quadratica.

3.3. Terceiro Experimento - Tempo de Pro-
cessamento

O HTS e o HTSn foram mais ra-
pidos que o BAS (ARICA e VURAL, 2003)
nos experimentos com as bases Kimia-216
(SEBASTIAN et al., 2004) e MPEG-7 Part
B (JEANNIN e BOBER, 1999). Para se ob-
ter uma melhor comparagao dos tempos
de processamento nas etapas de Extracao
de Caracteristicas e Reconhecimento dos
dois descritores de formas propostos com
o BAS (ARICA e VURAL, 2003), um terceiro
experimento foi realizado. Para o teste da

:::::

etapa de Extracao de Caracteristicas foram
criadas oito imagens binarias contendo em
cada uma delas um quadrado com dimen-
sdes variando de 20 pixels por lado a 2560
pixels por lado (de uma imagem para outra
dobra-se o tamanho dos lados do quadra-
do). Mediu-se o tempo utilizado por cada
meétodo para, a partir dos pontos de borda
segmentados dos quadrados (dobrando em
quantidade de uma imagem para outra),
gerar os vetores de caracteristicas para as
formas.

As Figuras 8(a) e 8(b) ilustram as
comparagdes dos tempos de processamen-
to na etapa de Extragdo de Caracteristicas
dos métodos propostos (HTS e HTSn) com
os do BAS (ARICA e VURAL, 2003). Os
tempos do BAS (ARICA e VURAL, 2003)
sdo iguais nas duas imagens. Nao se re-
presentou os tempos dos trés métodos em
uma s6 imagem para nao dificultar a visua-
lizagao.

Percebe-se que o HTS é mais ra-
pido que o BAS (ARICA e VURAL, 2003)
e conforme se aumenta o tamanho do ob-
jeto, esta diferenga cresce muito. O HTSn
nos testes com quadrados pequenos (até
80 pontos por lado) foi um pouco mais lento
que o BAS (ARICA e VURAL, 2003), mas
ao se aumentar o tamanho dos quadrados o
BAS (ARICA e VURAL, 2003) se torna mui-
to mais lento.

Para testar o tempo de processa-
mento da etapa de Reconhecimento do BAS
(ARICA e VURAL, 2003) e dos métodos
propostos (HTS e HTSn) utilizou-se apenas
a imagem do maior quadrado e a partir dela
foram gerados vetores de caracteristicas
com dimensdes cada vez maiores: o primei-
ro vetor continha tamanho de 20 posicbes
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e o ultimo 2560 posigdes (de um vetor para
outro dobra-se o tamanho). Os tempos gas-
tos por cada método na comparacgao de dois
vetores de caracteristicas com cada um dos
comprimentos testados foram verificados.
As Figuras 9(a) e 9(b) ilustram os resulta-

Tempo Utilizado - E xtracio de
Caracteristicas

.
E" HTS
EI—' —EAS
E 2

Nuamero de Pontos no Lado do Quadrado

(@)
Figura 8: (a) Tempos de processamento do BAS (ARICA e VURAL, 2003) e do HTS (etapa de Extra-
¢ao de Caracteristicas) obtidos ao se aumentar o tamanho do quadrado nas imagens. (b) Tempos de

processamento do BAS (ARICA e VURAL, 2003) e do HTSn (etapa de Extragdo de Caracteristicas)
obtidos ao se aumentar o tamanho do quadrado nas imagens.

Tempo Utilizado - Reconhecimento
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= —+EBA3

Tanpo (segunilos)
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dos. Novamente o HTS foi muito mais rapi-
do que o BAS (ARICA e VURAL, 2003). Por
sua vez, o HTSn apresentou tempos muito
proximos do HTS visto que ambos utilizam
a distancia L1 no casamento de vetores de
caracteristicas.

Tempo Utilizado - Extracio de
Caracteristicas

-+ HT5n
——EBA3
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W osem o ogmm grm
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(b)

Tempo Utilizado - Reconhecimento
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Tanpo (segundos)

]

BRI SO AmEN e b B
: B 4 = 1= = e =an Tt

T amanho do Vetor de Caracteristicas
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Figura 9: (a) Tempos de processamento do BAS (ARICA e VURAL, 2003) e do HTS (etapa Reco-
nhecimento) obtidos ao se aumentar o tamanho dos vetores de caracteristicas sendo comparados.
(b) Tempos de processamento do BAS (ARICA e VURAL, 2003) e do HTSn (etapa Reconhecimento)
obtidos ao se aumentar o tamanho dos vetores de caracteristicas sendo comparados.

Em resumo, conforme se pode ob-
servar nos graficos dos tempos de proces-
samento do BAS (ARICA e VURAL, 2003) e
do HTS, este ultimo método foi muito mais
rapido que aquele. Estes resultados podem
ser explicados pelo fato da complexidade
do BAS (ARICA e VURAL, 2003) ser qua-
dratica e do HTS linear tanto na etapa de

\\\\\

Extracdo de Caracteristicas como na de
Reconhecimento.

Em relacdo aos graficos compara-
tivos do HTSn e do BAS (ARICA e VURAL,
2003), na etapa de Extracao de Caracteris-
ticas o HTSn foi um pouco mais lento que
BAS (ARICA e VURAL, 2003) quando se
trabalhou com quadrados de pequenas di-
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mensdes, mas pela complexidade quadra-
tica do BAS (ARICA e VURAL, 2003), este
método logo se tornou mais lento que o
HTSn ao aumentar o tamanho dos quadra-
dos. Na fase de Reconhecimento o HTSn
foi muito mais rapido que o BAS (ARICA e
VURAL, 2003), com tempos similares ao do
HTS por ambos usarem a mesmo algoritmo
(estruturas de dados, funcdo de distancia,
etc.).

CONSIDERACOES FINAIS

Aanalise automatizada de imagens
pode ser uma poderosa ferramenta em mui-
tas atividades como a busca de imagens
baseada em conteudo e o reconhecimento
biométrico de pessoas. dentre as caracte-
risticas que podem ser analisadas em uma
imagem encontra-se a forma de objetos e
regides da mesma. A forma em geral é a ca-
racteristica mais discriminante e as vezes a
unica passivel de analise.

Diversos descritores de formas en-
contram-se na literatura e cada um deles se
baseia em um principio a fim de conseguir
caracterizar a forma e classifica-la poste-
riormente com base nas caracteristicas ex-
traidas. Dependendo de seu modo de fun-
cionamento e das caracteristicas com que o
descritor trabalha ele pode obter melhores
ou piores resultados bem como ser mais ra-
pido ou mais lento. Neste contexto, novos
métodos de analise de formas sao propos-
tos buscando-se cada vez mais extrair de
maneira eficiente, isto €, com baixo custo
computacional e consumo de recursos, as
informagdes importantes das formas dos
objetos nas imagens.

Neste trabalho é apresentado um
novo descritor de formas denominado HTS
(Hough Transform Statistics). Este descritor
associa valores estatisticos aos pontos de
borda do objeto sob analise com base em
histogramas obtidos do espag¢o de Hough
do mesmo. Através dos resultados obtidos
pode-se concluir que o HTS é muito eficien-
te e uma boa escolha caso se necessite
analisar as formas planas de objetos em
imagens digitais uma vez que apresenta
desempenhos melhores que os dos demais
métodos da literatura testados e similares
aos do bas (ARICA E VURAL, 2003) e é

@50

muito rapido devido a complexidade linear
de seu algoritmo. Outros métodos como o
préprio bas (ARICA E VURAL, 2003) apre-
sentam complexidade quadratica (e muitas
vezes até superior) se tornando muito len-
tos em especial quando se trabalha com
imagens de grandes dimensdes, com alta
resolugdo, com grandes bases de imagens
ou com grandes vetores de caracteristicas,
uma tendéncia nos dias atuais dado o ba-
rateamento dos sensores de captura e das
midias de armazenamento.

Uma segunda versao do HTS com
taxas de acerto ainda melhores na maior
parte dos casos, denominada HTSn (HTS
Neighborhood), também é proposta. Como
o HTS, ela possui algoritmo com complexi-
dade linear e pelos resultados obtidos po-
de-se concluir que também é muito eficiente
superando o desempenho dos outros des-
critores de formas da literatura avaliados,
inclusive o BAS (ARICA E VURAL, 2003)
em parte dos testes.

Por fim, pode-se também concluir
que os espacgos de Hough sdo uma eficien-
te opcao para a caracterizacdo de formas:
além de armazenarem importantes informa-
¢Oes sobre elas, suas representagdes sao
realizadas através de matrizes acumulado-
ras cujo acesso € simples, direto e rapido.
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