UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
" Julio de Mesquita Filho”

Po6s-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Analise Multiescala de Formas Planas
Baseada em Estatisticas da
Transformada de Hough

Lucas Alexandre Ramos

Bauru
2016



Lucas Alexandre Ramos

Analise Multiescala de Formas Planas
Baseada em Estatisticas da
Transformada de Hough

Dissertacao de Mestrado elaborada junto
ao Programa de Pés-Graduacao em Cién-
cia da Computacao da Universidade Esta-
dual Paulista "Juilio de Mesquita Filho",
Area de Concentracio em Computacio
Aplicada, linha de Processamento de Ima-
gens e Visao Computacional, como parte
dos requisitos para a obtencao do titulo de

Mestre em Ciéncia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Aparecido Nilceu

Marana

Bauru
2016



Ramos, Lucas Alexandre.

Analise multiescala de formas planas baseada em estatisticas da
transformada de Hough / Lucas Alexandre Ramos. -- Sao José do Rio
Preto, 2016

80 f. : il., tabs.

Orientador: Aparecido Nilceu Marana
Dissertacdo (mestrado) — Universidade Estadual Paulista "Julio
de Mesquita Filho”, Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas

1. Computacdo - Matematica. 2. Processamento de imagens -
Técnicas digitais. 3. Visdo por computador. 4. Reconhecimento de
padrdes. 5. Formas (Matematica) I. Marana, Aparecido Nilceu.

II. Universidade Estadual Paulista "Julio de Mesquita Filho". Instituto de
Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas. III. Titulo.
CDU - 518.72:76

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
UNESP - Campus de Sdo José do Rio Preto




Lucas Alexandre Ramos

ANALISE MULTIESCALA DE FORMAS PLANAS BASEADA EM ESTATISTICAS DA
TRANSFORMADA DE HOUGH

Area de Concentracao: Computacio Aplicada

Linha de Pesquisa: Processamento de Imagens e Visao Computacional

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Aparecido Nilceu Marana
Faculdade de Ciéncias
UNESP - Bauru (Presidente)

Prof. Dr. Jurandy Gomes de Almeida Junior
UNIFESP
(Membro Externo)

Prof. Dr. Jodo Paulo Papa
Faculdade de Ciéncias
UNESP - Bauru

(Membro Interno)

Aprovado em 12 de agosto de 2016.



Agradecimentos

Primeiramente agradego aos meus pais pelo apoio e suporte ao longo da graduacao e mestrado, sem
eles nada disso seria possivel.

Agradego ao professor Aparecido Nilceu Marana, que sempre foi muito paciente e atencioso, me
ajudando sempre a tomar as melhores decisées ao longo do mestrado e aos professores Joao P. Papa e
Jurandy G. A. Jr, pelas criticas, sugestoes e ideias.

Agradecgo ao Luis pela parceria ao longo desses anos de graduagao e mestrado.

Agradego a minha noiva Marcia por sempre me apoiar e incentivar a perseguir os meus sonhos.

Agradego também ao Programa de Pés-graduacio em Ciéncia da Computagiao (PPGCC), a Unesp e

a Fapesp pelo apoio: (Processo niimero: 2014/10611-0).



Resumo

Atualmente, dada a difusdo dos computadores, a tarefa de se reconhecer padroes visuais estd sendo
cada vez mais automatizada, em especial para tratar a vasta e crescente quantidade de imagens digitais
existentes. Aplicagoes de diversas areas como biometria, recuperagdo de imagens baseada em contetdo e
diagnéstico médico, se valem do processamento de imagens, bem como de técnicas de extragdo e andlise
de caracteristicas das mesmas, a fim de identificar pessoas, objetos, gestos, textos, etc. As caracteristicas
béasicas que sdo utilizadas para a anélise de imagens sdo: cor, textura e forma. Recentemente, foi proposto
um novo descritor de formas denominado HTS (Hough Transform Statistics), o qual se baseia no espago
de Hough para representar e reconhecer objetos em imagens por suas formas. Os resultados obtidos pelo
HTS sobre bases de imagens ptblicas tém mostrado que este novo descritor, além de apresentar altas
taxas de acurédcia, melhores do que muitos descritores tradicionais propostos na literatura, é rapido, pois
tem um algoritmo de complexidade linear. O objetivo deste trabalho foi explorar as possibilidades de
representacao multiescala do HTS e, assim, propor novos descritores de formas. Escala é um pardmetro
essencial em Visao Computacional e a teoria de espago-escala refere-se ao espago formado quando se ob-
serva, simultaneamente, os aspectos espaciais de uma imagem em varias escalas, sendo a escala a terceira
dimensao. Os novos métodos multiescala propostos foram avaliados sobre varias bases de dados e seus
desempenhos foram comparados com o desempenho do HTS e com os principais descritores de formas
encontrados na literatura. Resultados experimentais mostraram que os novos descritores propostos neste

trabalho sdo mais rapidos e em alguns casos também mais precisos.

Palavras chave: Andlise de Imagens, Andlise de Formas, Transformada de Hough, Espaco-Escala, Mul-

tiescala, HTS.



Abstract

Currently, given the widespread of computers through society, the task of recognizing visual patterns
is being more and more automated, in particular to treat the large and growing amount of digital images
available. Applications in many areas, such as biometrics, content-based image retrieval, and medical
diagnostic, make use of image processing, as well as techniques for the extraction and analysis of their
characteristics, in order to identify persons, objects, gestures, texts, etc. The basic features that are used
for image analysis are: color, texture and shape. Recently, it was proposed a new shape descriptor called
HTS (Hough Transform Statistics), which is based on the Hough space to represent and recognize objects
in images by their shapes. The results obtained by HTS on public image databases have shown that this
new shape descriptor, besides showing high accuracy levels, better than many traditional shape descrip-
tors proposed in the literature, is fast, since it has an algorithm of linear complexity. In this dissertation
we explored the possibilities of a multiscale and scale-space representation of this new shape descriptor.
Scale is a key parameter in Computer Vision and the theory of scale-space refers to the space formed when
observing, simultaneously, special aspects of an image at several scales, being the scale the third dimen-
sion. The multiscale HT'S methods were evaluated on the same databases and their performances were
compared with the main shape descriptors found in the literature and with the monoscale HTS. Expe-

rimental results showed that these new descriptors are faster and can also be more accurate in some cases.

Keywords: Image Analysis, Shape Analysis, Hough Transform, Scale-Space, Multiscale, HTS.
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Capitulo 1

Introducao

Durante o processo de evolugdo do homem, os sistemas neurais e cognitivos relacionados ao sistema
visual humano (SVH) tornaram-se bastante sofisticados e muito efetivos na tarefa de processamento de
imagens e reconhecimento de padroes visuais (DUDA et al.l [2007]).

Com o advento dos computadores, pesquisadores e empresas de todo o mundo direcionaram esforgos
para o desenvolvimento de sistemas de visdo computacional (SVC) visando a automatizagao do processo
de captura, processamento, extragao de caracteristicas e reconhecimento de padroes visuais presentes nas
imagens digitais, dada a grande variedade de aplicagoes.

Intimeras atividades que requerem reconhecimento de padroes visuais sao realizadas atualmente pelos
SVC de forma mais rapida e, em alguns casos, até mesmo com maior precisao do que se fossem realizadas
por SVH, tais como a identificagdo de pessoas a partir de suas impressoes digitais, o reconhecimento
Optico de caracteres, a andlise de sequéncias de DNA, a busca de imagens baseada em contelidos em
grandes bases de dados, dentre outras.

Dentre as caracteristicas que podem ser analisadas a partir de uma imagem encontra-se a forma de
objetos ou regides da mesma. Apesar de o ser humano lidar com o reconhecimento de formas a todo
momento, a defini¢do do conceito “forma” ndo é ficil de ser enunciada. Uma defini¢do é apresentada
por (Costa e Junior| (2000) para os quais uma forma pode ser entendida como um conjunto de pontos
conectados (quer no espago discreto ou no continuo) os quais apresentam um padrao de distribuigdo
(padrao visual).

Existem na literatura varios métodos para descricdo de formas, dentre os quais destacam-se: Beam
Angle Statistics (BAS) (ARICA; VURAL| [2003), Shape Context (SC) (BELONGIE; MALIK] 2000),
Multiscale Fractal Dimension (MFD) (BACKES; BRUNO, [2006), Tensor Scale (TS) (MIRANDA et
al.l |2005), Fourier Descriptors (FD) (ZHANG; LUJ 2002), Momentos de Zernike (HU) [1962) e Contour
Salience (CS) (TORRES; FALCAO, 2007).

Inspirados pela abordagem do descritor BAS (ARICA; VURAL,[2003), |Souza e Marana (2013) propu-

seram o descritor de formas HTS (Hough Transform Statistics). O HTS baseia-se em medidas estatisticas



extraidas do espago de Hough (HOUGH, P. V. C.| |1962) gerado a partir dos pontos de borda do objeto
presente na imagem. Objetos semelhantes geram espagos de Hough semelhantes enquanto que objetos
distintos geram espagos distintos, sendo possivel realizar a discriminagéo entre eles (SOUZA; MARANA|
2013)). Os resultados obtidos pelo HT'S sobre bases de imagens ptblicas mostraram que este novo descri-
tor, além de apresentar altas taxas de acuracia, melhores do que muitos descritores tradicionais propostos
na literatura, é rapido, pois tem um algoritmo de complexidade linear.

No processamento e andlise de imagens, ao se extrair caracteristicas de interesse, é de extrema impor-
tancia considerar que determinadas informacgoes apenas fazem sentido sob certas condigoes de observagao,
como, por exemplo, a escala. Porém, a escolha da escala de observagdo mais adequada nao é uma tarefa
trivial, o que motivou o desenvolvimento de filtros espago-escala para a representacao multiescala de
imagens (WITKIN| 1984), (LINDEBERG, 1994)). O espago-escala refere-se ao espago formado quando se
observa os aspectos espaciais de uma imagem em varias escalas simultaneamente, sendo a escala consi-
derada a terceira dimensao (WITKIN} [1984]).

A ideia bésica por tras de uma abordagem multiescala consiste em criar uma familia de sinais (imagens)
derivados cujas estruturas sao sucessivamente simplificadas. Desta forma, as estruturas presentes nas
imagens de escala menor devem representar as estruturas presentes em uma escala maior de maneira
simplificada. Assim, é possivel analisar os diferentes niveis de representagao e utilizar aqueles que exibem
apenas as caracteristicas de interesse.

Diversas abordagens que utilizam a multiescala na deteccdo de objetos podem ser encontradas na
literatura, como em (NOSATO et al. [2015), em que uma abordagem multiescala foi utilizada na detecgéo
de objetos em imagens de colonoscopia. O exame de colonoscopia é fundamental para a detecgdo do cancer
gastrointestinal, sendo um dos canceres com maior indice de incidéncia. Porém, a precisdo no diagnostico
é altamente dependente do médico que executa o exame, uma vez que a identificacdo deve ser feita
observando-se imagens microscopicas enquanto é feito o exame. Além disso, o objetos presentes nas
imagens podem variar de tamanho, o que torna interessante uma abordagem multiescala. Dessa forma,
no método proposto por [Nosato et al.|(2015]), sdo identificados objetos multiescala que indicam a presenga
de cancer gastrointestinal.

A grande dimensao das bases de dados atuais requer algoritmos de busca que sejam rapidos e eficientes
(como o algoritmo de busca de imagens da Google, que requer resposta em tempo real) (LIU et al.| |2012]).
Na anélise de formas, estratégias que utilizam representacdo multiescala tém sido propostas por alguns
pesquisadores (BACKES; BRUNO, |2006)) e (TORRES et al.| [2003). Nesta dissertacéo, propoe-se uma
versdao multiescala do descritor de formas HT'S, proposto por Souza e Marana| (2013). O desenvolvimento
de uma versdo multiescala do HTS é de grande relevancia devido ao fato do descritor apresentar uma
complexidade linear, o que o torna ideal para tarefas em que o tempo de processamento é um fator
importante. Dessa forma, a partir das escalas mais grosseiras, o método multiescala pode eliminar
imagens que sdo muito diferentes da imagem de busca, tornando o método ainda mais rapido. Além

disso, o HTS pela sua concepgao apresenta potencial multiescala.



1.1 Objetivos

O objetivo principal dessa dissertacio de mestrado foi explorar as possibilidades de representagio
multiescala do descritor de formas HTS (Hough Transform Statistics).

O desempenho do HTS multiescala foi comparado com o desempenho do HTS original e de alguns
dos principais descritores de formas propostos na literatura, dentre os quais: Beam Angle Statistics
(BAS) (ARICA; VURAL 2003)), Shape Context (SC) (BELONGIE; MALIK] 2000), Multiscale Fractal
Dimension (MFD) (BACKES; BRUNO, [2006), Tensor Scale (TS) (MIRANDA et al. 2005)), Fourier
Descriptors (FD) (ZHANG; LU, 2002)) e Contour Salience (CS) (TORRES; FALCAO, |2007).

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizado em 9 capitulos, como descrito a seguir.

No Capitulo 1, apresenta-se a introdugdo ao tema da dissertagdo de mestrado e seus objetivos.

No Capitulo 2, apresenta-se o conceito de analise multiescala de imagens e uma revisao da literatura
sobre técnicas de representacao multiescala.

No Capitulo 3, apresentam-se métodos de reconhecimento que utilizam abordagem multiescala para
o reconhecimento de formas.

No Capitulo 4, apresenta-se o método para anélise de formas baseado na transformada de Hough.

No Capitulo 5, apresentam-se os métodos multiescala e espago-escala baseados em estatisticas da
transformada de Hough propostos nesta dissertagao.

No Capitulo 6, apresentam-se os resultados obtidos.

No Capitulo 7, apresentam-se as conclusdes desta dissertagdo, sumarizam-se as contribui¢des do tra-
balho desenvolvido, indicam-se trabalhos futuros e citam-se os artigos elaborados e publicados durante o

desenvolvimento desta dissertacéao.



Capitulo 2

Analise Multiescala de Imagens

A visdo computacional consiste na extracdo de caracteristicas importantes a partir de imagens do
mundo real. Ao se extrair caracteristicas de interesse de uma imagem, é de extrema importancia considerar
que determinadas informagoes apenas fazem sentido sob certas condigoes de observagao e o uso de métodos
automadticos pode auxiliar a determinar quais informagoes sao relevantes (LINDEBERG, [1994]).

Como exemplo pode-se considerar o conceito de galho de uma arvore, que deve ser observado de uma
distancia variando de alguns centimetros a alguns metros, e da floresta a qual ela pertence, que devera
ser observada a alguns quilémetros de distancia para que ambas observagoes sejam relevantes. Este fato
esta relacionado ao conceito de escala, ou seja, o conceito de um objeto pode variar dependendo da escala
de observacao (LINDEBERG, [1994).

A natureza Euclidiana do mundo impoe restricdes naturais em um sistema de visdo computacional,
como as variagoes de iluminagdo, objetos em movimento, em diferentes escalas de acordo com a distancia
e muitos outros. Para um sistema de visdo computacional simples, nos estagios iniciais pode-se efetuar a
convolugao da imagem com os nucleos Gaussianos, que podem ser definidos como filtros passa-baixa que
fornecem uma estrutura uniforme e podem servir de entrada para outros médulos visuais (uma definigdo
mais completa de nicleo Gaussiano é apresentada no Capitulo 4). KOENDERINK (1984) enfatiza que
uma imagem digital pode se associar, em principio, as escalas externa e interna, correspondendo ao seu
tamanho e a sua densidade de amostragem, respectivamente.

Um problema comum na anélise de imagens é definir que tipo de informacdo deverd ser analisada
e quais recursos computacionais serao necessarios para cada escala de representagdo. Uma abordagem
axiomatica sugere que os primeiros estagios de um sistema de visdo computacional deverao funcionar sem
exercer alteragoes irreversiveis nos dados de entrada. Como inicialmente é impossivel se prever qual a
escala de representagao ideal, deve-se considerar todas as escalas possiveis, dai o conceito de representacao
multiescala, uma abordagem amplamente utilizada em diversas aplicacdes de andlise e processamento de
sinais (incluindo, portanto, imagens) (LINDEBERG] [1994)).

A ideia bésica por trds de uma abordagem de andlise multiescala de imagens consiste em criar uma



familia de sinais (imagens) derivados cujas estruturas sio sucessivamente simplificadas. E importante sali-
entar que estruturas em escalas inferiores devem representar simplificacdes das estruturas correspondentes
em escalas superiores, ou seja, ndo podem simplesmente ser algo proveniente do método de suavizagao
como o nicleo Gaussiano. Assim, é possivel analisar os diferentes niveis de representagio e utilizar aqueles

que exibem apenas as caracteristicas de interesse, conforme ilustra a Figura (LINDEBERG!, [1994)).

Aumento da Escala:
representaces mais
grosseiras da imagem.

<+

NN NN

Figura 2.1: Representacao multiescala de uma imagem.

Os principais problemas referentes ao uso de métodos multiescala se devem a dificuldade de relacio-
nar informacoes significativas do sinal em diferentes niveis de observacao. WITKIN| (1984) propds uma
abordagem denominada espago-escala, na qual uma caracteristica de interesse descreve um caminho con-
tinuo na representacao, possibilitando que estruturas da imagem presentes em diferentes escalas possam
ser manipuladas de maneira consistente. Assim, é possivel relacionar informacoes obtidas em diferentes
niveis de observacao, bem como determinar sua localizagdo precisa no sinal original.

Uma das principais razoes para representar em miltiplos niveis uma informagdo que ja esta presente
no sinal original é que a simplificagao sucessiva remove detalhes indesejados, tais como ruido ou estruturas
nao-significativas, facilitando o processamento de tarefas futuras. Além disso, por lidar explicitamente
com o parametro de escala, esta abordagem possibilita manipular apenas as estruturas significativas da
imagem que se tornam explicitas em cada nivel. O fato da diminuicdo da escala estar relacionada a
reducdo da quantidade de informacdo implica em um aumento da eficiéncia computacional.

A teoria espago-escala estabelece as condi¢Oes necessarias para a definicdo de transformacdes que
possibilitem a manipulagado de caracteristicas presentes em diferentes niveis de representagao de maneira
consistente.

Uma propriedade fundamental da teoria espago-escala e multiescala é que a transformacdo para um
nivel mais grosseiro nao introduza novas estruturas, ou seja, caracteristicas pertencentes em uma determi-
nada escala também estdo presentes em todas as escalas mais finas (ou seja, nas escalas mais baixas). Tal
propriedade conduz a uma simplificacdo do sinal (da imagem) original, considerando que a quantidade de
caracteristicas diminui e que as remanescentes em um dado nivel correspondem a simplificacoes daquelas
existentes inicialmente. Contudo, ndo é necessario que suas localizacoes sejam exatamente as mesmas ao

longo das escalas. E preciso apenas que elas definam caminhos continuos, ou seja, basta que seja possivel



rastrear a localizacdo de uma caracteristica em cada escala. Desse modo, caracteristicas em diferentes
niveis estao relacionadas se elas pertencem ao mesmo caminho no espago-escala resultante.
Outra propriedade exigida na teoria espago-escala é a fidelidade (WITKIN} [1984). A fidelidade requer

que a transformacao espago-escala convirja para o sinal original conforme a escala tenda a zero.

2.1 Técnicas de Representacao Multiescala

Os primeiros trabalhos relacionados a abordagem multiescala foram publicados em (ROSENFELD:;
THURSTON, |1971)), nos quais foi observada a vantagem da utilizagdo de operadores de diferentes tama-
nhos na detecgdo de bordas. Propostas similares podem ser encontradas em (KLINGER/ 2007)), no qual
é feita a representacdo de imagens utilizando diferentes escalas espaciais e sub amostras. Posteriormente
aos trabalhos de (ROSENFELD; THURSTON] 1971), essas técnicas foram aprimoradas, principalmente
por Burt| (1981) e |Crowley| (1981), em uma das técnicas mais utilizadas para a representagdo multiescala,

a pirdmide.

2.1.1 Piramide de Imagens

A piramide de imagens é uma estrutura de dados que oferece eficiéncia nas operacoes de convolucao
por meio da representacdo de imagens reduzidas. A pirdmide consiste em um conjunto de cépias da
imagem original em que ambas resolugao e densidade sao reduzidas a cada passo. Os niveis da pirdmide
sdo obtidos por meio de um algoritmo iterativo muito eficiente, no qual o nivel inicial corresponde a
imagem original e a cada nivel a escala da imagem é reduzida por um fator k. Diversas técnicas para se
obter uma representacdo da imagem em forma de pirdmide podem ser encontradas na literatura, como a

piramide Gaussiana (BURT) 1981) ¢ (CROWLEY 1981).

2.1.2 Piramide Gaussiana

Na técnica de representacdo de uma imagem em forma de piramide, o nivel inicial da pirdmide (imagem
original) é filtrado por um filtro passa-baixa e, depois, sub-amostrado por um fator (normalmente igual a
dois), formando o segundo nivel da pirdmide, e assim por diante, até o algoritmo convergir (ADELSON
et al., [1984)). Por exemplo, suponha uma imagem de dimensoes 2Kx2K com f(K)=f, sendo que no nivel K
inicial f(K) é a imagem de entrada, a representacdo de f(K) em um nivel mais grosseiro f(K-1) é definida
por um operador de redugdo. Simplificando, assume-se que o filtro de suavizacao é separavel e que o

numero de coeficientes para o filtro de uma dimensao é impar. Dessa forma, pode-se escrever a Equagao

2T

N

FED@) = Y en)ff (2w —n), (2.1)

n=—N



em que ¢ : Z — R refere-se ao conjunto dos coeficientes do filtro, também chamado de ntcleo gerador,

e por razdes computacionais ele deve ser uma funcdo pequena e separdvel (ADELSON et all 1984). O

nucleo gaussiano 2D pode ser definido de acordo com a Equacao [2.2

1 _a24y?
G(z,y) = Ima2® 202, (2.2)

Porém, esse processo é comumente chamado de Redugéo, logo a Equagdo [2.1] pode ser representada

pela Equacao[2.3] A Figura[2.2]ilustra o procedimento de redugao, em que a base da pirdmide é a imagem

de entrada e a cada nivel superior a imagem ¢é reduzida.

FE=Y = Reduce(f¥) (2.3)
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Figura 2.2: Representacdo em formato de pirdmide apds a divisdo sucessiva da imagem por meio da combinacdo da

sub-amostragem e da suavizacdo (LINDEBERGI, 1994)).

Esse tipo de pirAmide passa-baixa foi proposto por Burt| (1981) e |Crowley| (1981) e sua principal

vantagem ¢é que tanto a escala quanto o tamanho da imagem diminuem exponencialmente, diminuindo
também o esforco computacional para processar os dados. A construcdo de uma pirdmide de imagens é
equivalente a convolugdo da imagem original com um conjunto de fun¢des gaussianas. A convolugdo com
as gaussianas age como um filtro passa baixa, suavizando a imagem a cada nivel. Esse tipo de pirAmide
é conhecida como pirdmide Gaussiana, e um exemplo pode ser observado na Figura na qual G(0) é
a imagem de entrada e as demais representam cada nivel da piramide.

Para se obter os diversos niveis da pirdmide é necessario variar a gaussiana. A Figura mostra
exemplos de gaussianas utilizadas em diferentes niveis. E importante notar que o tamanho da gaussiana
dobra a cada nivel.

Outra abordagem para se obter a pirdmide Gaussiana é a partir de um filtro passa-alta. A primeira
abordagem utiliza um filtro passa-baixa, que suaviza a imagem e conforme a escala diminui, ocorre a perda

das bordas e das regioes exteriores. Sendo assim, a utilizacado do filtro passa-baixa em diferentes escalas
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Figura 2.3: Exemplo de imagens de uma pirdmide gaussiana. Adaptado de |Ade|son et a|.| q1984D.
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Figura 2.4: Gaussianas utilizadas como funcdo de peso nos diversos niveis da piramide. Adaptado de |Adelson et al.

(1989

tem como foco o destaque das regides interiores e centrais do objeto. Ja o filtro passa-alta aplicado em
diferentes escalas tem como foco o destaque das bordas e das partes exteriores dos objetos
. A Figura mostra uma imagem apds a aplicagdo de um filtro Gaussiano passa-baixa,
nota-se que os componentes interiores sao destacados e a borda perde foco conforme a escala diminui. A
Figura[2.6| mostra uma imagem apés a aplicagao de um filtro Gaussiano passa-alta, pode-se observar que
a borda torna-se mais definida conforme a escala diminui.

Ambas abordagens podem ser utilizadas para descrever uma imagem, podem ser aplicadas no re-
conhecimento de formas e servem como base para a aplicagdo de descritores como a Transformada de

Fourier (DIREKOGLU; NIXO), 2008).




(a) (b) (c)

(d) (e) ()

Figura 2.5: Imagem filtrada por um filtro Gaussiano passa-baixa com escala decrescente. Escalas - (a) 0=20, (b)
0=15, (c) 0=11, (d) 0=8, (e) 0=5, (f) 0=3. Extraido de (DIREKOGLU; NIXO| [2008).

(d) (e) ()

Figura 2.6: Imagem filtrada por um filtro Gaussiano passa-alta com escala decrescente. Escalas - (a) =15, (b) 0=11,
(c) 0=8, (d) 0=5, (e) 0=3, (f) o=1. Extraido de (DIREKOGLU; NIXO| [2008]).



2.2 Piramide Laplaciana

As imagens pertencentes a pirdmide gaussiana sdo obtidas por meio da convolucdo da imagem com
um filtro passa-baixa ou passa-alta. Porém, algumas aplicagbes, como extracdo de caracteristicas e
compressao de dados, requerem que as imagens pertencentes & piramide tenham sido obtidas a partir
de um filtro passa-banda. O conceito de pirdmide Laplaciana surgiu para solucionar esse problema

(LINDEBERG], [1994) e (ADELSON et al), [1984).

Para se obter a pirdmide Laplaciana, subtrai-se cada imagem de um nivel da pirdmide Gaussiana,
do préximo nivel inferior da pirdmide. Porém, as imagens em niveis diferentes da pirdmide Gaussiana
apresentam densidade de amostras, sendo necessario a interpolagdo de novas amostras entre esses niveis
para que a subtracdo possa ser efetuada. KEssa interpolacdo é obtida a partir da operacao inversa a

Redugéo, chamada de Expanséo, e ¢ definida pela Equagao 2.4

N

Py =Y e ESE) P = Expand(f) (2.4)

2
n=—N
A expansao dobra o tamanho da imagem a cada iteragdo. A Figura 2.7 mostra um exemplo de
pirdmide Laplaciana, em que cada nivel foi obtido a partir da operacao de reducdo de duas imagens de

niveis subseqiientes da pirdmide Gaussiana, e entdo subtraindo-se um nivel do outro.

L0y L1}

L{3) L{4)

Figura 2.7: Piramide Laplaciana, cada nivel representa a diferenca entre dois niveis sucessivos da pirdmide Gaussiana.
Extraido de (ADELSON et al., [1984)

As piramides Laplacianas vém sendo usadas em diversas aplicagoes, como em (SUNKAVALLI et al.|

2010), em que foi utilizada para a harmonizagido de imagens, e em (PARIS et al) |2011)), em que foi

utilizada para o processamento de imagens como mapeamento de tons e ampliacdo de detalhes. A Figura
[2:8 mostra os niveis da pirdmide Laplaciana ampliados para o mesmo tamanho. Pode-se observar que a

cada nivel da pirdmide as bordas sao melhoradas e segregadas por tamanho.
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Figura 2.8: Niveis da piramide Laplaciana ampliados. Extraido de (ADELSON et al., [1984).
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Capitulo 3

Métodos de Reconhecimento

Multiescala de Formas

A descricao da forma de um objeto é uma tarefa muito importante na analise e reconhecimento de
objetos, na qual o maior problema consiste em determinar a similaridade entre dois formatos ou objetos.

Conforme citado anteriormente, na visdo humana as estruturas sao observadas em multiplas escalas,
portanto, uma representacdo multiescala é de extrema importancia para a tarefa de classificacdo de
imagens, além de melhorar o desempenho dos sistemas.

Diversos métodos para a descricdo da forma podem ser encontrados na literatura e sdo divididos em
duas categorias, baseados no contorno e baseados na regiao. Os métodos baseados em regido levam em
consideragao a area da figura como um todo, enquanto os baseados no contorno trabalham apenas com
as bordas da figura (GONZALEZ; WOODS|, 2007). Tendo em vista que iremos trabalhar apenas com

métodos baseados no contorno, os métodos baseados em regido nao serdao abordados.

3.1 Descritor Multiescala de Fourier

O uso do descritor de Fourier para o reconhecimento de padrdes é muito comum por ser invariante a
rotacdo e ao ponto de inicio do contorno. Esse descritor utiliza uma abordagem baseada no contorno da
imagem. Para a extracdo do contorno da imagem diversas técnicas podem ser utilizadas. Em (KUNTTU
et al., 2003; [KUNTTU et al., [2004) a funcdo de coordenadas complexas representada pela Equacao
foi utilizada, uma vez que por meio das coordenadas complexas o contorno pode ser representado

independente da posicao do objeto na imagem, dessa forma, temos uma invaridncia a translagao.

2(k) = (zx — ) + J(Yx — Ye) (3.1)

em que k=0,1,2,...,N-1 em que N é o comprimento do contorno e (z.,y.) é o centréide do objeto.
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A transformada de Fourier de um contorno é um conjunto de nimeros complexos chamados de des-
critores de Fourier e descrevem a forma de um objeto no dominio da freqiiéncia (KUNTTU et al.l 2003}
KUNTTU et al., [2004)). Para gerar os descritores de Fourier com um contorno complexo a transformada

discreta de Fourier exibida na Equagdo [3.2] deve ser utilizada.

N-1

Z Z(k)eijﬂ'nk/N (32)

k=0

F(n) =

S|

em que n=0,1,2,...,N-1.

O contorno geral do objeto é definido pelos descritores de baixa freqiiéncia, enquanto os descritores de
alta freqiiéncia representam os detalhes do objeto. Normalmente, apenas um subconjunto dos descritores
sao utilizados para representar o contorno do objeto. Para isso, diversas técnicas podem ser utilizadas,
como Curvature Fourier, Radius Fourier e Contour Fourier, porém, de acordo com os experimentos
realizados em (KAUPPINEN et al.| [1995), a técnica de Contour Fourier apresenta melhores resultados
para a classificagdo de formas (KUNTTU et al., [2003; [KUNTTU et al.| [2004]).

O método de Contour Fourier aplica a transformada de Fourier a partir das coordenadas complexas do
contorno obtidas pela Equagcdo [3.I] Nesse método, os descritores assumem eixos de frequéncia negativa
e positiva. O escalonamento dos descritores é feito pela divisdo absoluta dos valores dos descritores
escolhidos pelo valor absoluto do primeiro componente diferente de zero. O vetor de caracteristicas para
este método ¢ dado pela Equagao [3-3]

Pl [Pl By |Fupsl]”

T = —.. , 3.3
B IR R R (33)

em que L é uma constante que define o niimero de amostras do contorno utilizadas.

A representagido multiescala da forma do objeto pode ser obtida a partir de uma transformada wave-
let. A funcdo da forma é transformada a partir de uma wavelet ¥, nesse caso, a transformada wavelet
complexa, que se baseia na transformada wavelet continua definida pela Equagao (KUNTTU et al.,
2003; KUNTTU et al., [2004).

Co(b) = \/% /Rz(k)\I/ (ka_b) dk (3.4)

Como na transformada de Fourier, o resultado da transformada wavelet complexa é um conjunto de
coordenadas complexas C,(b) de escala a, sendo os coeficientes de b definidos para todas as posi¢oes de
1 a N-1.

O problema com os coeficientes obtidos a partir da transformada wavelet complexa é que estes sao
dependentes do ponto inicial da borda do objeto e o vetor de caracteristicas pode variar de acordo com seu
comprimento, sendo impossivel a sua comparagdo com outros vetores. Dessa forma, a solugio é aplicar a
transformada de Fourier nos coeficientes complexos obtidos a partir da transformada wavelet complexa,

dessa forma, a representagdo multiescala do objeto pode ser levada para o dominio da frequéncia. O
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descritor é entao obtido aplicando-se a transformada de Fourier nos coeficientes obtidos a partir da

Equagao conforme a Equacao (KUNTTU et al.l [2003; KUNTTU et al., |2004).

N-1
1 .
F(n) = Y Ca(b)e 720N, (3.5)
b=0

em que C, é um conjunto de coordenadas complexas.
O descritor multiescala z(*) pode entdo ser formado a partir da Equacdo referente ao método

Contour Fourier.

a T
|F((1L/2—1)| [Py | |F3| |FL/2|
|7 [EELIEE Y

a _

(3.6)

A partir da Equagao [3.6] uma representagao multiescala do objeto pode ser obtida a partir de diversos
valores de escala a e combinando os descritores em um tnico vetor de tamanho igual ao nimero de
escalas utilizadas. Esses vetores podem entao ser comparados a partir de uma medida de distancia como
a distdncia Euclidiana.

De acordo com os testes efetuados por KUNTTU et al.| (2003)), o método Fourier multiescala apresenta
resultados melhores na classificagdo de imagens de trés bases diferentes quando comparado ao método
Contour Fourier, mostrando que a andlise multiescala pode ser aplicada com melhores resultados em
diversos tipos de bases de dados. Quanto ao custo computacional, o método de Fourier multiescala
requer mais tempo de processamento que o método de Contour Fourier devido ao tamanho do vetor de
caracteristicas. Pode-se concluir que a abordagem multiescala combinada com uma abordagem tipica
como o descritor de Fourier pode facilmente aprimorar o desempenho na classificacdo de imagens.

Outra abordagem para se obter descritores de imagens baseados na Transformada de Fourier é a
proposta em (DIREKOGLU; NIXO| 2008)), na qual a Transformada de Fourier é utilizada. A partir das
imagens obtidas utiliza-se a técnica de piramide Gaussiana com filtro passa-alta e passa-baixa.

O primeiro passo dessa abordagem é a normalizacdo da silhueta de um objeto usando interpolagao
bilinear. Dessa forma, caso um objeto apresente mais pontos na silhueta que outro, ambos passarao a ser
representados pelo mesmo nimero de pontos. Entao a Transformada de Fourier 2-D é aplicada de acordo

com a Equacao e a partir dela, obtém-se a imagem da magnitude de Fourier:

M—-1N-1
1 )
FT(U7'U) = W E E I(x’y)e[f‘]Q?T(uI/M%»Uy/N)]’ (37)

=0 y=0
em que FT(u,v) é a transformada de Fourier da silhueta da imagem I(z,y) e M x N é o tamanho da
silhueta da imagem.
A imagem da magnitude de Fourier |F'T(u,v)|, é invariante & translacdo, porém ndo é invariante &
rotagdo. A abordagem multiescala é obtida a partir dessa etapa, na qual para destacar a parte interior e

central do objeto a técnica de pirdmide Gaussiana com filtro passa-baixa ¢é aplicada segundo a Equacao
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|FT(u,v)|* = |FT(u,v)| | e @20 (3.8)

em que |FT(u,v)|® e o5 sdo a transformada de Fourier e o pardmetro de escala de indice s.

Esse método gera o espago-escala da imagem conforme exemplificado na Figura A pirdmide
Gaussiana com filtro passa-baixa garante énfase dos componentes de baixa freqiiéncia. Além disso, para
representar as bordas da imagem, é aplicada também a técnica de piramide Gaussiana com filtro passa-

alta, de acordo com a Equacao [3.9}
w2 02

2

|FT(u,v)|* = |FT(u,v)] [1—eV *% (3.9)

Conforme a escala diminui, as bordas do objeto e as regides exteriores se tornam mais evidentes,
conforme o exemplo da Figura [2.0]

Porém, as imagens da magnitude obtidas ainda nao sao ideais para se efetuar a comparacdo uma vez
que ainda sofrem com os problemas de rotagdo. Para remover a variagdo de rotagdo, as coordenadas
de cada imagem da magnitude de Fourier sdo transformadas para coordenadas polares, para que as
rotagoes sejam representadas por translagoes na nova imagem. Dessa forma cada ponto (x,y) passa a ser
representado por um ponto (p,#). Por fim, a transformada de Fourier é aplicada novamente de acordo
com a Equacao para se computar a magnitude e remover as componentes relacionadas a translagao

(DIREKOGLU; NIXOj 2008):

S|
=
-

1
EF

T

FPT*(k,1) = P (r, 0)elm72mkr/E+I0/F)] (3.10)

0

I
=)
RS
Il

em que FPT*(k,l) é a transformada de Fourier para a imagem em coordenadas polares P*(r,0) de
tamanho E x F na escala de indice s.

A imagem da magnitude de Fourier resultante é invariante a translacdo, escala e rotagdo, e pode ser
utilizada como descritor.

Para a classificacdo de imagens, os descritores podem ser comparados a partir do algoritmo do vizinho
mais proximo. A distdncia Euclidiana (ED) é utilizada para calcular a similaridade entre dois objetos de

acordo com a Equacgao|3.11

ED*(T,D) = | Y > (0D3(i,j) — OD3 (i, j))?, (3.11)

i=1j=1
em que ED*(T, D) é a distdncia Euclidiana entre dois descritores de objetos e OD%. e OD3, sdo descritores
das imagens de teste e da base de dados.

A distdncia média é calculada para cada objeto baseado no nimero de escalas utilizadas (DIREKO-
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GLU; NIXOj 2008).

Experimentos com esse descritor foram realizados em (DIREKOGLU; NIXO) [2008), utilizando a base
de dados MPEG-7 CE-Shape-1 Part B, que possui 1400 imagens, sendo divididas em 70 classes de 20
imagens. Para avaliacdo, ruido do tipo sal e pimenta foi adicionado a cada imagem da base de dados

conforme ilustra a Figura [3.1]

(a)D=0 () D=0.2 (c)D=0.4

Figura 3.1: Imagem com aumento da intensidade (D) de ruido sal e pimenta. Extraido de (DIREKOGLU; NIXO, 2008).

De acordo com os experimentos realizados em (DIREKOGLU; NIXO| |2008]), 0 método de reconheci-
mento baseado na transformada de Fourier a partir da aplicacdo da técnica de pirdmide Gaussiana com
filtro passa-alta obteve os melhores resultados na classificacdo de imagens, seguidos pela pirdmide Gaus-
siana com filtro passa-baixa. De acordo com os resultados obtidos em (DIREKOGLU; NIXO) [2008),0s
descritores propostos apresentaram resultados superiores aos métodos Momentos de Zernike (HU| |1962)
e o descritor Eliptico de Fourier na classificacdo de imagens da base de dados MPEG-7 CE-Shape-1 Part
B (JEANNIN; BOBER), [1999).

3.2 Descritor Fractal Multiescala

A geometria Euclidiana define formas perfeitas conhecidas como retas, circulos, quadrados entre
outras para representar os elementos presentes no mundo. Porém, essas formas nao sdo suficientes para
classificar alguns elementos presentes na natureza. Para isso, a geometria fractal estuda formas complexas
conhecidas como fractais, que ndo podem ser explicadas pelos conceitos da geometria Euclidiana. Os
fractais sdo objetos matematicos gerados a partir de regras simples de construcao, mas que ao serem
repetidas diversas vezes geram figuras de grande complexidade (BRUNO et al.| |2007)).

Segundo |Bruno et al.| (2007)), os fractais apresentam as seguintes propriedades: auto-semelhanca em
escala, complexidade infinita e dimensao fractal. Um exemplo de fractal pode ser observado na Figura
0.2

Enquanto objetos Euclidianos possuem dimensao inteira, os objetos fractais possuem dimensao fraci-
onada que indica o grau de complexidade e irregularidade de uma imagem, ou seja, o quanto do espago
fisico ela ocupa. Essa medida é uma importante fonte de informagao e pode ser utilizada na caracteriza-
¢do de formas para a identificagdo (BRUNO et all [2007). Existem diversas abordagens para se efetuar

o calculo da Dimensao Fractal, como a de Hausdorff-Besicovitch e a de Minkowski-Bouligand, sendo que
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Figura 3.2: Estrela de Koch, exemplo de fractal.

esta ultima apresenta resultados mais precisos (BRUNO et al. 2007). O método de Minkowski-Bouligand

é baseado no estudo da drea de influéncia criada pela dilatagdo da forma utilizando um disco de raio r.
A Figura mostra o processo de dilatacdo de uma linha por um elemento estruturante em forma de

disco.

Figura 3.3: Dilatacdo de uma linha por um disco de raio r. Adaptado de (]BRUNO; BACKESl |2008D.

A &rea de influéncia gerada pela dilatagdo é chamada de A(r), e sua relacdo com o raio é dada pela
Equagao |3.12

A(r) = pr*=P (3.12)

Aplicando logaritmo de ambos os lados, a dimensdo fractal pode ser obtida a partir da Equacao [3.13}

. log A(rA)
lim —=——=
r—0 logr

D=2- : (3.13)

em que D é a dimensao fractal de Minkowski-Bouligand, sendo um ndmero no intervalo de 0 a 2. Seu
calculo também é possivel com base no coeficiente angular da reta a que melhor se aproxima da curva

logaritmica de A(r) em func¢do do raio de dilatagéo r. Encontrada essa reta, é possivel determinar o valor

de D aproximado a partir do coeficiente angular da reta por meio da Equagao(3.14| (BRUNO et al., 2007).

D=2-aqa (3.14)

Um problema da Dimensao Fractal é que na natureza os objetos possuem uma dimensdo finita e a
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sua complexidade tende a zero conforme a escala de observacio aumenta. E importante observar que
a dilatagdo do objeto fractal usando o método de Minkowski-Bouligand apresenta um comportamento
diferente para diversos pontos da forma. Em algumas formas a dilatagdo ocorre livremente em alguns
pontos, enquanto em outros, essa dilatacio passa a ser saturada. A Dimensdo Fractal indica como a
forma se restringe para cada valor do raio (BRUNO; BACKES] 2008).

Esse comportamento garante a curva log-log, obtida a partir do método de Minkowski-Bouligand,
uma riqueza de detalhes que ndo pode ser simplesmente expressada por um valor numérico. Um exemplo

de curva log-log é mostrado na Figura (BRUNO; BACKES] 2008).

125 o
e
annt®
L
"
ns g
™ .-"".-F
= o
: " .
= s -
.u"r".r-
0 -
-
~
95 f
+l'H
q
£S
]
1 15 2 14 1 15 4 43 5
Lagir)

Figura 3.4: (a) Silhueta de um morcego da base de imagens MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER, [1999). Em (b)
mostra-se a curva logaritmica (pontos azuis) de log(Ar) em fun¢do de log(r) da silhueta do morcego, e a reta (em
laranja) que melhor representa os pontos desta curva (interpolacdo linear da curva logaritmica). Adaptado de |Souza e
Maranal| (2013).

A interpolacdo linear da curva log-log é uma representacdo muito grosseira, o que causa a perda
de muitas informagoes importantes. Para resolver este problema desenvolveu-se a Dimensao Fractal
Multiescala. A partir da derivada, é possivel obter-se uma funcdo que une as mudancas da Dimensao
Fractal as mudangas da dilatagao do raio. Essa funcao chamada de Dimenséao Fractal Multiescala (MFD)

é definida pela Equacao [3.15)

du(t)

MFD=2-
dt ’

(3.15)

em que du(t)/dt é a derivada da curva log-log u(t) calculada por meio da propriedade derivativa da
Transformada de Fourier.

Essa propriedade permite calcular a curva derivada no espectro e tem um melhor desempenho quando
comparado com métodos numéricos, uma vez que considera todos os pontos durante a computacao da

derivada. Um detalhe importante que requer atencdo é que métodos derivados tém uma tendéncia para
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enfatizar ruidos de alta frequéncia. Assim, é necessdrio utilizar um filtro passa-baixa, como o Filtro
Gaussiano, a fim de reduzir o ruido. A derivada baseada na transformada de Fourier é dada pelas

Equacoes e A Figura ilustra o conceito de Dimensao Fractal Multiescala.

du(t)
dt

= F~'Fu(t)Fgo(t)(2jmf) (3.16)

- - 3.17
)= o (55 ). (.17
em que t e u(t) sdo, respectivamente, o logaritmo do raio e a area de influéncia do método Minkowski-
Bouligand, f é a frequéncia, j é o niimero imagindrio e g,(t) é a fungdo gaussiana com desvio padrédo
.

Aspectos importantes devem ser considerados quando se calcula a curva MFD. Esses aspectos sao
relacionados ao comportamento da curva log-log u(t) e é fundamental fornecer uma curva com uma
boa amostragem e intervalo uniforme. Isso é realizado quando os pontos iniciais da curva nao sao
considerados, uma vez que apresentam baixa amostragem, seguidos de uma interpolacdo linear, que é
realizada a partir do preenchimento do espaco entre cada dois pontos da curva de amostragem por seu
ponto médio. Outro problema comum é a descontinuidade do método nos limites da curvatura, sendo
conhecido como fendmeno de Gibbs. Esse fenémeno ¢ devido ao fato da transformada de Fourier nao
convergir uniformemente em descontinuidades. Uma solucao eficaz para esse problema ¢é a utilizacao de
um esquema de duplicacao e reflexdo da curva, de modo que é possivel fazé-lo continua. A Figura [3.6
ilustra o problema de baixa amostragem dos pontos iniciais da curva (a), em (b) o fendmeno de Gibbs e

em (c) a duplicagdo da curva e esquema de reflexdo para fornecer uma curva continua.

Dimensdo fracial (F)

Figura 3.5: Para se obter a dimens3o fractal multiescala do objeto utiliza-se a derivada da curva log-log em cada ponto
desta. Adaptado de (SOUZA; MARANA| 2013).
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Figura 3.6: (a) Baixa amostragem dos pontos iniciais da curva, (b) Fendmeno de Gibbs e (c) Soluc¢do para o Fenémeno
de Gibbs.

Apesar da curva MFD ser uma grande fonte de informagdo sobre os objetos de uma imagem, ela
é composta por um grande conjunto de valores, o que torna a sua aplicacdo invidvel para sistemas
reais. Portanto, para tornar viavel a sua utilizagdo na discriminagdo de objetos é necessirio uma nova
representacdo da curva (FLORINDO et al.| 2012)). A partir da curva da Dimensdo Fractal Multiescala,
diversos métodos podem ser aplicados a fim de se extrair as melhores caracteristicas da curva e gerar
assim, o vetor de caracteristicas da forma, como a abordagem utilizada em (TORRES et all 2003), em
que a curva log-log é aproximada por meio de uma curva polinomial de grau nove, obtendo entao sua

fungdo derivada, cuja curva é amostrada em 100 posi¢Ges para gerar o vetor de caracteristicas da forma.

3.3 Descritor Curvature Scale-Space (CSS)

O descritor Curvature Scale Space (CSS) proposto por Mokhtarian e Mackworth| (1986)), tem como
objetivo a representacao da forma de um objeto por meio do registro dos locais onde o contorno muda
de concavo para convexo e vice-versa. O registro é feito a cada etapa de suavizacdo do objeto, o qual
vai perdendo a intensidade de variacdo de curvatura até tornar-se completamente concavo (LORDAO)
2009). A geracao do descritor CSS consiste em avaliar e registrar os pontos de uma imagem na qual seu
contorno fechado sofre mudangas no sentido da curvatura. A Figura [3.7] ilustra o processo de avaliagao
do contorno no CSS, sendo que em (a) as setas verdes indicam as regides convexas e as setas amarelas as
regides concavas e em (b) temos o registro dos pontos onde ocorreram mudangas da curvatura de convexa
para concava e vice-versa (ABBASI et al., [1999) e (LORDAO, 2009).

A curvatura de uma curva ¢ definida de acordo com a Equagao [3.1§

k(s) = lim 2 (3.18)

em que ¢ é o angulo entre t(s) e t(s + h), sendo que t representa o vetor tangente e s é o comprimento
do arco.

A Figura ilustra uma curva com os vetores tangentes (vermelhos) a alguns pontos e em azul os
vetores normais (ou seja, vetores perpendiculares a uma superficie).

A curva é entao representada pela Equacao paramétrica [3.19
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Figura 3.7: (a) Processo de avaliacdo do contorno no CSS, e (b) Registro dos pontos nos quais houveram mudancas
da curvatura (pontos de inflexdo) (LORDAO| [2009).

Figura 3.8: Curva com vetores tangentes (em vermelho) e vetores normais (azul).

I(u) = (z(u), (y(w)), (3.19)

em que u apresenta posicoes arbitrarias do contorno e z(u), y(u) representa um ponto do contorno indicado
pelo parametro u.

A partir da convolugdo da imagem com um filtro Gaussiano suavizador, pode se reescrever a defini¢do

do contorno a partir das Equacoes e

I'(u)o = (2(u,0), (y(u,0)) (3.20)

z(u,0) = z(u) @ g(u,0),y(u,0) = y(u) @ g(u, o), (3.21)

em que se assume ® como operador de convolugdo e g(u, o) um filtro Gaussiano de desvio padrao o para

suavizacao do contorno definido pela Equacao [3.22
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A partir de z(u, 0) e y(u, o), pode-se definir o célculo da curvatura de I'(u),, de acordo com a Equagéo

3231

Ty (Uy )Y (U, 0) — Yoo (0, 0) T s (1, 0)
(zu(u, 0)? + yu(u, 0)2)2/3

K(u,0) = , (3.23)

em que T, (u, o) e x,u(u, o) sdo as derivadas de primeira e segunda ordem de z(u, o) em relacdo a u assim

COMO Yy € Yoy U.

Em (LORDAO, [2009), o processo de extracio do descritor CSS é resumido da seguinte forma:

e Obter o contorno da imagem:;

e Normalizar o contorno por meio de reamostragem, de forma que o contorno de todos os objetos seja

representado por um mesmo nimero total de pontos;
e Definir o inicial igual a zero;
e Calcular o contorno evoluido (convolugao Equagdo 27);
e Calcular a fungéo de curvatura K (u, o) sobre o contorno I'(u)s;
e Determinar N amostras equidistantes em relagdo ao parametro normalizado w;
e Identificar entre as N amostras os pontos onde houve mudanga de sinal em relagdo ao ponto anterior;
e Registrar os pontos onde hd mudanga em um plano cartesiano de ordenadas o e abscissas N;
e Se houve mudanca de sinal incrementar o e voltar ao passo 3. Caso contrario fim do algoritmo.

A Figura[3.9 mostra o processo de suavizagdo do contorno e obtengéo dos registros. Pode-se observar

que o numero de pontos nos quais o valor da fun¢do curvatura muda, diminui conforme o aumenta.

LU0

Figura 3.9: Evolucdo do contorno durante o processo de suavizacdo. o =1, 4, 7, 10, 12, 14 respectivamente. Extraido
de (]ABBASI et al.l |1999|).

A Figura mostra o descritor gerado pelo CSS, sendo que (a) apresenta a imagem com contorno

normalizado, o ponto em que se inicia o calculo da curvatura marcado por um X e os pontos nos quais a
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fun¢ao de curvatura muda de valor marcados pelos ndmeros de 1 a 8, (b) apresenta a imagem do descritor
gerado na qual o eixo das ordenadas é composto pelos valores de o e o das abscissas é composto pelos
valores de N e conforme o valor de o aumenta, o niimero de pontos de curvatura diminui, e (¢) os pontos

méximos de (b), que serdo utilizados na comparacio das imagens.
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Figura 3.10: Descritor CSS. (a) imagem com contorno normalizado e ponto inicial marcado, (b) Imagem do Descritor
CSS, (c) maximos normalizados da imagem CSS. Extraido de (ABBASI et al} [1999).

3.4 Descritor Baseado na Transformada Imagem-Floresta

A transformada imagem-floresta (IFT - Image Foresting Transform) proposta por [Falcao et al.| (2004)

reduz problemas de processamento de imagem baseados em conectividade ao calculo de uma floresta de
caminhos 6timos em um grafo direcionado, no qual os nés sdo os pixels e as arestas sdo definidas de
acordo com a adjacéncia dos pixels. O custo de um caminho é determinado a partir de um conjunto de
sementes e uma funcao de custo que seja adequada.

Para se obter uma fung¢ado de custo adequada, cada pixel da imagem recebe um valor de caminho de
custo minimo a partir do conjunto de sementes, de forma que a uniao desses caminhos forme uma floresta.
A TFT atribui a cada pixel trés atributos: o seu antecessor no caminho 6timo, o custo desse caminho, e

a raiz correspondente ou algum rétulo associado a ele (TORRES; FALCAO, 2007).

Na IFT, as raizes sdo os minimos locais da funcdo de conectividade. Essas raizes competem entre si
e cada uma conquista os nés mais fortemente conectados a ela, o que gera o particionamento da imagem
em uma floresta em que cada raiz forma uma arvore de caminhos 6timos. Essa floresta é uma partigao
otima da imagem.

A IFT essencialmente generaliza o algoritmo de Dijkstra para funcoes de conectividade, nas quais
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para qualquer né existe um caminho 6timo.

Em (TORRES; FALCAOQ| 2007), o algoritmo de IFT é aplicado aos esqueletos das imagens e, entdo,

o método de Saliéncias do Contorno é aplicado a fim de se gerar o descritor multiescala.

As saliéncias de uma forma (contorno) sdo definidas como as dreas méximas de influéncia de seus

pontos de borda de maiores curvaturas (TORRES et al., 2003). No contorno, a area de influéncia de

pontos convexos tende a ser maior fora do contorno do que dentro dele e vice-versa para os pontos
concavos. A Figura ilustra as dreas de influéncia associadas aos pontos de saliéncia (vértices) de um
poligono. A &rea de influéncia de cada ponto de saliéncia relacionado ao angulo de abertura 6 é dada

pela Equagao

0+ r?

Area = (3.24)

em que r é o raio de dilatagao.

E D

Figura 3.11: Areas de influéncia internas (em vermelho) e externas (em verde) de pontos de saliéncia. Os pontos A, B,
D e E s3o pontos convexos, e suas areas de influéncia externas sdo maiores que as internas. Os pontos C e F concavos,
e representam o inverso dos convexos. Extraido de (SOUZA; MARANA) 2013)).

Na abordagem de [TORRES et al.| (2003), cada imagem da base é esqueletonizada por meio da pro-

pagacao de rotulos, na qual dado um contorno com N pixels, seu esqueleto interno é definido como a
localizacao geométrica dos centros de méaximos de discos contidos no contorno. Aplicando-se a IFT ao
contorno cria-se um mapa de raiz R, esqueletos multiescala podem ser computados a partir de R se cada
pixel do contorno p estd atribuido a um valor de rétulo posterior A(p), variando de 1 a N enquanto se
circunscreve o contorno. Um mapa de rétulos L pode ser criado pela computacao de L(R(p)) para cada
pixel p da imagem. No entanto, uma abordagem mais eficiente consiste em propagar os rotulos dos pixels
do contorno durante a aplicagdo da IFT. Dessa forma, o mapa de rétulos L é criado simultaneamente ao
mapa de Raizes R. Uma diferenca de imagens D é computada a partir de cada pixels de dentro e de fora

do contorno de acordo com a Equagao [3:25]
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D(p) = mazygea,p){min(d(p,q), N — d(p,q))}, (3.25)

em que §(p,q) = L(q) — L(p) e A4(p) é o conjunto de pixels g que s@o 4 vizinhos de p.

A imagem de diferenca D representa o esqueleto multiescala interno e externo da imagem de entrada.
Esqueletos afinados (com largura de um pixel) podem ser obtidos pela limiarizagdo da imagem diferenga
D. Quando maior o valor de limiar aplicado & limiarizagdo, mais simplificado o esqueleto se torna, com a
perda progressiva de pequenos detalhes. A Figura[3.12]ilustra o processo de esqueletonizagao multiescala

da imagem, em que (a) é o contorno rotulado, (b) é a mapa de rétulos, (c) é a imagem de diferenca e

(d,e,f) sdo imagens do esqueleto em 3 escalas diferentes (TORRES et al., [2003).

(a)

(ch (d) (e) (1}

Figura 3.12: Processo de esqueletonizagdo multiescala de imagens por propagacdo de rétulos (a) é o contorno rotulado,
(b) é a mapa de rétulos, (c) é a imagem de diferenca, e (d,e,f) sdo imagens do esqueleto em 3 escalas diferentes.

Extraido de (TORRES et al.l, 2003)).

A partir dos esqueletos multiescala das imagens, cada ponto de saliéncia do esqueleto interno corres-
ponde a um ponto convexo do contorno e cada ponto de saliéncia do esqueleto externo corresponde a um
ponto concavo do contorno, conforme ilustrado na Figura [3.13] As areas de influéncia de cada pixel sdo
determinadas com base nos histogramas do contorno interno e externo do esqueleto obtido a partir da
propagacao de rétulos, restrito a pixels dentro de uma faixa estreita em torno dos esqueletos. Os pontos
de saliéncia sdo aqueles com area de influéncia acima do limiar obtido com 6 = 70 na Equacdo

Para localizar os pontos de saliéncia ao longo do contorno, o mapa de rétulos L é utilizado. A
localizag@o e a area de influéncia dos pontos de saliéncia ao longo do contorno representam informacao
local e global importante para a andlise de formas. As dreas de influéncia (valores de saliéncia) sdo obtidas
a partir do histograma restrito a uma estreita faixa ao redor do contorno, com r = 10 (Equag:io. Sao
marcadas como negativas para pontos concavos e positivas para pontos convexos. Um ponto arbitrario
do contorno é tomado como ponto de referéncia e o algoritmo calcula a posicao relativa de cada ponto
de saliéncia em relagdo ao ponto de referéncia ao longo do contorno. A partir dessa operagao, o descritor
do objeto é definido por dois vetores de tamanho idéntico, um com os valores de saliéncia e outro com as
posicoes relativas das saliéncia ao longo do contorno. Esses descritores podem ser entao comparados para

se obter uma medida de similaridade entre as imagens (TORRES et al., 2003). A Figura ilustra as
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Figura 3.13: (a) o contorno de saliéncias de uma folha e (b-c), saliéncias dos seus esqueletos internos e externos.

saliéncias do contorno de um poligono (a) com seus esqueletos interno e externo e (b) indica os valores

de saliéncia dos vértices do poligono, por sua posi¢ao relativa ao longo do contorno.
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Figura 3.14: (a) contorno e esqueletos de um contorno com os pontos de saliéncia indicado por pontos, (b) os valores
de saliéncia dos vértices do poligono pela sua posicdo relativa ao longo do contorno.
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Capitulo 4

Descritor Hough Transform Statistics

(HTS)

Um problema comum na anélise de imagens é a identificacao de retas caracterizadas por um conjunto
de pontos colineares presentes na imagem. Uma possivel solugdo para este problema consiste em testar
todas as retas formadas a partir de todos os pares de pontos da imagem. Porém, esta é uma estratégia
demorada e pouco inteligente de se solucionar o problema, especialmente se o nimero de pontos for grande
(HOUGH, P. V. CJ,[1962).

A partir da Transformada de Hough, proposta por Paul Hough em 1962 (HOUGH, P. V. C/ (1962),
é possivel detectar as retas de uma imagem de maneira mais eficiente. A Transformada de Hough define
um mapeamento entre o espago da imagem e o espago de pardmetros slope-intercept para a detecgao de

retas, no qual cada reta da imagem é definida pela Equacao [4.1

y=a.x+b. (4.1)

Cada reta é representada no espago de pardmetros por um ponto (a, b), em que a (slope) é a inclinacao
da reta e b (intercept) corresponde ao valor de y quando x = 0. A Figura ilustra uma reta no espago
da imagem e sua respectiva equagao.

A Transformada de Hough (HOUGH, P. V. C.| [1962) apresenta uma importante propriedade: pontos
colineares na imagem correspondem a retas concorrentes no espaco de pardmetros, as quais se interceptam
na posicao do espaco de parametros que representa a reta da imagem a que os pontos pertencem. A partir
dessa propriedade, para detectar as retas em uma imagem basta representar todos os pontos presentes
na imagem no espago de pardmetros (a,b) e encontrar as posigdes em que hd os maiores nimeros de
intersecgoes. Essas posigoes indicarao retas que satisfazem a Equacéo e cujos valores de a e b correspondem
as coordenadas dos pontos de intersecgdo no espaco de pardmetros (HOUGH, P. V. C., [1962).

Como nos computadores deve-se utilizar um espaco de parametros discreto, uma matriz acumuladora
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Figura 4.1: Equacdo da reta na imagem.

é utilizada para representar esse espaco. Dessa forma, para se detectar as retas de uma imagem basta
procurar por posi¢des na matriz com altos valores acumulados, pois estes representam as posi¢des onde
varias retas se interceptam.

O grande problema da Transformada de Hough (HOUGH, P. V. C.[[1962) com o espago de pardmetros
slope-intercept, é que esses pardmetros sao ilimitados (DUDA; HART) [1971)), o que inviabiliza seu uso em
computadores. Por exemplo, caso uma reta paralela ao eixo y seja representada no espaco slope-intercept,
o pardmetro intercept nao poderd ser calculado, inviabilizando o processo.

Para resolver o problema, [Duda e Hart| (1971]) propuseram a utilizagdo da equagdo da reta em coor-
denadas polares, na qual cada reta da imagem é representada por dois parametros (6, p) (Equacio
em que # é o angulo entre o vetor normal a reta e o eixo das abscissas e p é a distancia da reta em relagao

a origem. A Figura [£.2] ilustra a representagio de uma reta por coordenadas polares.

p = z.cos(0) + y.sen(6) (4.2)

Restringindo 6 ao intervalo [0;7[, os pardmetros 6 e p de uma reta serdo unicos. Dessa forma, toda
reta no espaco x — y corresponde a um unico ponto no espago de pardmetros (6, p). Cada ponto da
imagem é entdo representado por uma curva senoidal.

Sendides que representam pontos colineares da imagem no espaco de pardmetros (6, p) apresentam um
ponto de intersecgao (6y, po) em comum, o qual representa a reta da imagem a qual os pontos pertencem
(DUDA; HART), |1971). Portanto, para identificar as retas da imagem, basta encontrar os pontos de

interseccao das sendides no espaco de pardmetros.
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Figura 4.2: Representacdo da reta por coordenadas polares.

4.1 O Descritor HTS

O descritor de formas proposto em (SOUZA; MARANA| 2013) é baseado na transformada de Hough,
cujo o espaco de Hough é gerado a partir dos pontos da borda do objeto de modo que pontos pertencentes
a segmentos de reta da borda apresentarao picos em suas sendides do espaco de Hough e os pontos de
regides arredondadas da borda apresentarao quantidades de intersecgoes bem distribuida ao longo de suas
sendides. Esse método pode ser dividido em trés etapas: pré-processamento, extracdo de caracteristicas
e reconhecimento.

Na etapa de pré-processamento é segmentada a borda de cada imagem binaria. Na etapa de extracao
de caracteristicas é computada a matriz acumuladora, que possui 180 colunas referentes a variagdo do
angulo e um numero de linhas que varia de acordo com o tamanho da imagem. Cada ponto da borda
gera uma sendide no espaco de Hough, que é registrada no espago de parametros incrementando-se uma
unidade nas posigdes da matriz acumuladora por onde ela passa. Para cada coordenada (x,y) da borda,
calcula-se um valor de p para cada dngulo 6 variando de 0° a 179°. A Figura mostra a imagem de
entrada (a), a imagem apés a extracdo das bordas (b) e o espago de Hough (matriz acumuladora) gerada
a partir da imagem binarizada, na qual quanto mais clara a regido dessa imagem, mais sendides passam
por essa regiao.

Apés o calculo da matriz acumuladora, cada ponto p pertencente a borda é associado a um histograma
contendo a quantidade de intersec¢Ges encontradas em sua sendide e, entdo, calcula-se a média e o desvio
padrao desse histograma. Cada ponto p da borda passa a ser representado por esses dois valores e os
histogramas sao descartados. A Figura[f.4]ilustra uma imagem e o respectivo histograma do ponto desta-
cado. Nota-se que os histogramas de pontos de regioes semelhantes sao parecidos, enquanto histogramas
de regides diferentes sdo diferentes. Além disso, pontos que pertencem a segmentos relativamente retos

apresentam grandes picos em seus histogramas.
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(a) (b) (c)

Figura 4.3: (a) Silhueta de uma mac3 da base de imagens MPEG-7 PartB (JEANNIN; BOBER, |1999) (b) Borda
da mac3 segmentada; (c) espaco de Hough (matriz acumuladora) gerado a partir dos pontos da borda. (SOUZA;
MARANA, [2013).
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Figura 4.4: Histogramas associados a quatro pontos da borda de dois objetos de mesma classe (sinos) da base MPEG-7
Part B (JEANNIN; BOBER)| [1999)). Adaptado de (SOUZA; MARANA] [2013).

A partir de um ponto inicial da borda, percorrendo-se esta em sentido horario, pode-se construir duas
fungoes unidimensionais para o objeto a partir da média e desvio padrdo associados a cada ponto. A
Figura mostra um conjunto de objetos de diferentes classes (a,b,d) e de classes semelhantes (b,c) e
suas respectivas fungoes associadas. Pode-se observar na Figura que a imagem (a) apresenta quatro
picos referentes aos quatro vértices do quadrado, pois cada um deles pertence a dois grandes segmentos de
reta, enquanto os demais pontos do quadrado pertencem a apenas um e, apesar de apresentarem desvios

elevados, estes sdo menores que os dos vértices.
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Figura 4.5: Funcdes obtidas para silhuetas da base Kimia-216 (SEBASTIAN et al., [2004). Adaptado de (SOUZA;

MARANA) [2013).

Apés a associacao das funcoes unidimensionais a cada objeto, para gerar o vetor de caracteristicas
desse objeto, as fun¢des unidimensionais sdo amostradas em posi¢oes igualmente espagadas entre si. Dessa
forma, cada posicao do vetor de caracteristicas é composta por dois valores, a média e o desvio padrao.
A Figura ilustra o processo de amostragem das func¢oes unidimensionais de uma imagem da base

Kimia-216 (SEBASTIAN et al., [2004)).

A etapa final é o reconhecimento, em que os vetores de caracteristicas da média e desvio padrao de

cada objeto sdo comparados de acordo com a Equacao [4.3}

N

Ll(sm) ZZ“Sim_Tim|+|5id_T7Ld”a (4-3)
i=1

em que s e r sdo vetores de caracteristicas, S;;, € 7, S80 as posicoes da média presentes nas posigoes
s; e r; dos vetores, s;q € 7;4 S0 os valores de desvio padrao presentes na posicao s; e r; dos vetores de
caracteristicas e N corresponde ao tamanho do vetor.

Cada objeto é comparado com objetos da base de dados para que se possa determinar a sua classe a
partir da menor distancia encontrada entre os vetores de caracteristicas utilizando a Equacao

Uma caracteristica importante do método é que cada comparacao entre dois vetores de caracteristicas
é realizada k vezes, em que k corresponde ao nimero de elementos do vetor. A cada comparagao um dos
vetores é rotacionado, ou seja, troca-se a posicido dos dados do vetor de forma circular. A menor distancia

encontrada nos k casamentos € o resultado final. Dessa forma, obtém-se invaridncia a rotagao.
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Figura 4.6: Em (a) é exibida uma imagem da base Kimia-216 (SEBASTIAN et al., 2004) e em (b) s3o exibidas suas
funcdes unidimensionais. As retas verticais tracejadas indicam as posicGes onde as funcSes foram amostradas para se
gerar o vetor de caracteristicas.

4.2 O Descritor HTSn

O descritor HT'Sn foi criado a partir de uma modificagdo na etapa de extracdo de caracteristicas do
HTS. Essa modificacao consiste em, ao se percorrer uma sendide no espacgo de Hough referente a um ponto
da borda, calcula-se o histograma somando-se todos os valores do espago de Hough encontrados em uma
vizinhanga n x n. Portanto, o método foi chamado de HT'Sn (neighborhood) (SOUZA; MARANA| 2013).

As Figuras @(a) e b) ilustram o processo de constru¢do do histograma utilizando o HTS. O

valor do histograma calculado em uma determinada posicao (6, p) corresponde a soma de todos os valores

encontrados na vizinhanga 3 x 3 desta posigdo, representada na figura.

Experimentos apresentados em (SOUZA; MARANA| 2013) mostraram que o HT'Sn apresenta melho-

res resultados do que o HTS. Esta melhora era esperada, pois ao se empregar um espago discreto (matriz
acumuladora) para a representagao de um espago continuo, trabalha-se com aproximagoes e muitas vezes
pontos pertencentes a segmentos de retas da imagem possuem sendides que ndo passam exatamente nas
posicoes do espaco correspondentes aos segmentos na imagem, mas sim nas posi¢oes vizinhas.
Experimentos realizados em (SOUZA; MARANA| [2013), utilizando a base de dados Kimia-216
BASTIAN et al.,[2004) e a base MPEG-7 Part B, compararam o HTS e sua variagio HTSn com diversos
métodos da literatura, como o Beam Angle Statistics (BAS) (ARICA; VURAL| [2003), Shape Context
(SC) (BELONGIE; MALIK, 2000), Multiscale Fractal Dimension (MFD) (BACKES; BRUNO, 2006),
Tensor Scale (TS) (MIRANDA et all 2005)), Fourier Descriptors (FD) (ZHANG; LU [2002) e Contour
Salience (CS) (TORRES; FALCAO, 2007) e os resultados obtidos mostraram que esses descritores além
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Figura 4.7: As matrizes com bordas verdes representam uma parte ampliada do espaco de Hough final de um dado
objeto em dois momentos distintos, (a), no processo de constru¢do (pelo descritor HTS) do histograma do ponto de
borda associado a sendide cujas posicdes na matriz aparecem destacadas em vermelho. Os valores nas células com
bordas azuis sdo armazenados, obedecendo a ordem entre as matrizes verdes, isto é, (a), nos bins do histograma do
ponto. J& a matriz de (b) ilustra o processo de construcdo (agora pelo descritor HTSn) do histograma do ponto de
borda associado a sendide cujas posicdes na matriz aparecem destacadas em vermelho. O valor armazenado em cada
bin do histograma do ponto de borda corresponde a soma do valor na respectiva posicdo da sendide com os valores
nas oito posi¢des adjacentes a esta no espago de Hough. Adaptado de (SOUZA; MARANA| 2013)

de serem precisos, sdo rdpidos, pois possuem complexidade linear (SOUZA; MARANA]| 2013).
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Capitulo 5

Meétodos Propostos

5.1 Descritores MHTS e MHTSnh

MHTS e MHTSn sao descritores criados a partir de uma abordagem multiescala dos métodos HTS e
HTSn originais, propostos por |Souza e Marana (2013)).

Para a criagdo do MHTS (Multiscale HTS), na etapa de extracdo de caracteristicas, na qual é com-
putada a matriz acumuladora que possui 180 colunas respectivas a variacdo de 0° a 179°, alterou-se o
valor de incremento de 6 para cada cédlculo de p. No HTS original, varia-se 6 de 0° a 179° e, para cada
valor de 0, calcula-se um valor de p. No MHTS, o método HTS ¢é aplicado E vezes, sendo que em cada
nova iteragdo os parametros de discretizacao do espago de Hough sdo modificados conforme as Equacoes
e em que A é a variacdo de 0 e p para a escala i que varia de 1 a E. Dessa forma, o espago de

Hough ird4 diminuir a cada iteragao.

Ng(i)=1i, com i=1,....,F (5.1)

A,(i) =14, com i=1,...,F (5.2)

A Figura ilustra os espacos de Hough obtidos para n = 5.

Pode-se observar que tanto p quanto 6 diminuem a cada iteracdo, mantendo a estrutura do espago de
Hough. Dessa forma, conforme a escala de incremento aumenta, as informacoes de regiao se condensam,
tornando o método mais robusto.

Como foi dito, para cada um dos espagos de Hough calculados, executam-se as mesmas etapas do HTS
original. Assim, obtém-se um descritor para cada uma das escalas e, entao, concatena-se esses descritores
formando um tnico descritor de tamanho E x N, em que E é o numero de iteragoes (escalas) e N é a
dimensao do descritor HTS em cada escala. O diagrama apresentado na Figura resume os passos do

método MHTS.
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E=1

Figura 5.1: Espaco de Hough obtido para diferentes escalas (E): 1,2,3,4 e 5.

(e)

y s (d)
(b) (c)

Figura 5.2: Diagrama dos passos do método MHTS: (a) - Extrac3o das bordas da imagem de entrada; (b) - Célculo dos
espacos de Hough para cada uma das n escalas; (c) Func¢des calculadas a partir do espaco de Hough, (d) - Obtenc3o
dos descritores HTS para cada uma das n escalas; (e) - Concatenacdo dos n descritores HTS em um dnico descritor

MHTS.

O MHTSn (Multiscale HT'Sn) foi criado a partir do MHTS. Porém, como o HT'Sn j4 utiliza informagoes
da vizinhanca de cada ponto pertencente a uma senéide no espago de Hough, condensar essas informacoes
em escalas inferiores ndo apresentou melhores resultados que o HT'Sn. Dessa forma, optou-se por utilizar

o HTSn para a escala 1 e para as demais escalas, o MHTS. Assim, obtém-se um descritor baseado no
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HTSn para a escala de variacdo 1, e outros 4 descritores para as outras 4 escalas de variagdo do MHTS.
Esses n descritores sdo entdo concatenados, gerando-se um unico descritor de dimenséao n x N, de forma

analoga ao MHTS.

5.2 Descritores SHTS e SHTSn

SHTS e SHTSn séo descritores criados a partir de uma abordagem espago-escala dos métodos HTS e
HTSn.

Para a criacdo do SHTS e do SHTSn, foi adicionado um novo passo na etapa de pré-processamento,
na qual antes da imagem ter sua borda segmentada e binarizada, é feita a sua convolucdo com o ntcleo
gaussiano da Equacao 2.2

De maneira analoga a técnica da piramide gaussiana, é feita a convolu¢do da imagem original ccom
niicleos gaussianos definidos por ¢ = 2%, para i = 1,2,.... Porém, diferentemente da técnica da pirdmide
gaussiana, a imagem nao é reduzida a cada iteragao, ou seja, mantém-se a sua resolucdo original.

A Figura ilustra o procedimento. Pode-se observar que a cada convolugdo com o niicleo gaussiano

a imagem se torna mais borrada. Apds a convolugdo, cada imagem resultante é binarizada conforme

(b)

(e)
Figura 5.3: Exemplos de imagens obtidas apés a convolucdo com o niicleo gaussiano: (a) 0 =2, (b) 0 =4, (c) 0 =38,
(d) ¢ =16, (e) o = 32, (f)o = 64.

ilustra a Figura [5.4]

()
()

(d

Com esse procedimento, a borda é suavizada e, com isso, eliminam-se detalhes e ruidos que muitas

vezes podem prejudicar a eficiéncia do método. O HTS e HTSn sao aplicados em cada uma das imagens
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(d)

(c)
("

Figura 5.4: Imagens binarizadas ap6s a convolu¢do com o niicleo gaussiano: (a) 0 = 2, (b) 0 =4, (c) 0 = 8, (d)
o =16, (e) c =32, (f) o = 64.

resultantes, seus descritores sdo extraidos, concatenados e entdo comparados. O diagrama apresentado

na Figura [5.5] resume os passos do método SHTS e SHTSn.

- | > (e)
._)' il ,‘ : ‘|‘ |

c) (d)
Figura 5.5: Diagrama do método espaco-escala proposto, (a) convolucdo da imagem com filtro gaussiano, (b) extracdo

da borda, (c) Fun¢des calculadas a partir do espaco de Hough, (d) Obtenc¢3o dos descritores a partir da amostragem
e (e) Descritores concatenados.

Os métodos SHTS e SHTSn podem ser muito Uteis em tarefas como a recuperagdo de imagens, ja que

as imagens que nao satisfazem o critério de recuperagdo podem ser descartadas a partir de suas escalas
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mais grosseiras tornando o processo mais rapido.

5.3 Abordagem Hierarquica

Outras versoes dos métodos foram criadas aplicando-se a multiescala em seus vetores de caracteristicas.
Dessa forma, ao invés de todos os vetores possuirem os mesmo tamanho e cada escala contribuir de maneira
igualitaria, o tamanho do vetor de caracteristicas passou a diminuir conforme a escala aumenta e o espaco
de Hough se torna menor. Com essa abordagem a etapa de comparagcao se torna muito mais eficiente, uma
vez que hd um nimero menor de valores a serem comparados, tornando as versoes multiescala altamente
indicadas para a tarefas de recuperacao de imagens. Essas novas versoes sao chamadas MHTSv, MHTSnv,

SHTSv e SHTSnv.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Os métodos propostos no Capitulo 6 foram avaliados sobre as seguintes bases de dados: Kimia-216
(SEBASTTAN et al., 2004), MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER) 1999) e na MNIST (LECUN et
al., [1998), e na FSCT (Frontal Sinus Computed Tomography) database, criada pelo grupo de pesquisa
Recogna-UNESP.

E importante salientar que nos experimentos realizados os melhores resultados foram obtidos quando
os vetores de caracteristicas apresentavam tamanho 50. Esse tamanho foi obtido a partir de testes
efetuados em (SOUZA; MARANA| |2013)), em que o tamanho desses vetores foi variado de 10 a 70.

Para analisar o desempenho dos descritores testados sobre as bases de dados, foram utilizadas duas
curvas, a Precisio x Revocacio (MULLER et al., [2001) e a Separabilidade Multiescala (TORRES; FAL-
CAO, 2007), utilizadas em outros trabalhos encontrados na literatura para avaliar o desempenho de
descritores de formas.

A curva Precisdo x Revocacdo (MULLER et al., 2001) mede a taxa de Precisdo, ou seja, a razio do
numero de imagens da classe correta retornadas em uma consulta sobre o total de imagens retornadas
pela consulta, e a taxa de Revocacgdo, ou seja, a razdo entre o total de imagens da classe correta retornadas
por uma consulta sobre o total de imagens da classe correta presentes na base de dados.

A curva Separabilidade Multiescala (TORRES; FALCAO, |2007) indica qudo separados estdo os agru-
pamentos de vetores de caracteristicas de classes distintas no espago de caracteristicas, dessa forma,
quanto mais separados, melhor o descritor. Por exemplo, dada uma base de dados B com k objetos
organizados em classes, a Separabilidade S de um descritor para uma classe C serd definida da seguinte
forma: seleciona-se arbitrariamente um objeto O de uma classe C, em seguida normaliza-se as distancias
calculadas entre o objeto O e todos os demais objetos da base para o intervalo de 0 a 1. Apds a normali-
zagdo, o raio de busca R é incrementado por um valor fixo a cada iteracdo, nesse caso o valor inicial é de
0,02, e o incremento a cada iteragao é de 0,02. A cada iteracdo verifica-se o nimero de objetos No cujas
distancias sao menores que R e nao pertencem a classe C. Para valor do raio de busca R, a Separabilidade

S da classe C' serd definida de acordo com a Equagao [6.1
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No
S—l—? (6.1)

em que k é o numero total de objetos na base menos o total de objetos pertencentes a classe C.

A partir da definicdo da Separabilidade de uma classe C, a Separabilidade de um descritor D é dada
pela média das Separabilidades para todas as classes da base B.

Para a avaliacao da precisao na recuperacao de imagens o critério de avaliacdo chamado Bulls-Eye foi
utilizado (LIU et al.l |2012). Nesse critério, dado um conjunto de dados S, com ¢ classes de n imagens,
cada imagem de S é utilizada como imagem de consulta e o niimero de imagens corretas (que pertencem
a mesma classe da imagem de consulta) é computado para as 2n melhores comparagoes. A melhor
pontuacdo é obtida quando n? x ¢ casos positivos sdo encontrados na base. Dessa forma, o total de
objetos recuperados corretamente é dividido pelo total de recuperagoes corretas possiveis, sendo esse

valor, a taxa de acerto de acordo com o critério Bulls-Eye (LIU et al., [2012).

6.1 Primeiro Experimento - Base de Dados Kimia-216

O primeiro experimento foi realizado sobre a base de dados Kimia-216, composta por 216 imagens

divididas em 18 classes de 12 imagens. A Figura mostra algumas imagens dessa base.

Figura 6.1: Exemplos de imagens da Base Kimia-216 (SEBASTIAN et al.| [2004)).

Inicialmente, com o objetivo de verificar a precisao de cada escala, optou-se por aplicar cada uma
das cinco escalas dos MHTS individualmente na base de dado Kimia-216 e entao, foram calculadas suas

curvas Precisao x Revocagao e seus valores de Bulls-Eye.
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A Figura [6.2] mostra os resultados obtidos para cada uma das escalas do MHTS na base Kimia-216.
Pode-se observar que quando aplicadas na base Kimia-216 a perda de precisao é bem reduzida ao longo
das escalas, sendo mais evidente apenas entre as duas primeiras escalas. O mesmo pode ser observado

para os resultados utilizando medida Bulls-Eye, conforme pode ser observado na Tabela [6.1]

Precisiao x Revocacao

—+—Escala=1
-#Escala=2

Escala=3
—~FEscala=4
—~Escala=5

Precisao

008 017 025 033 042 050 058 067 075 08 092 100

Revocacio

Figura 6.2: Curvas Precis3o x Revocac3o das escalas individuais do método MHTS para a base Kimia-216 (JEANNIN;

[BOBE| 1995)

Tabela 6.1: Resultados Bulls-Eye para cada escala do método MHTS para a base Kimia-216

Escala | Taxa de Acerto
85,22%
83,06%
80,44%
80,59%
80,83%

Gl WN

A Figura ilustra as curvas Precisao x Revocacao da base Kimia-216 utilizando o método MHTS
e MHTSv (MHTS com varia¢do no tamanho dos descritores). Quanto mais acima estd a curva, melhor
o descritor. Pode-se observar que os melhores resultados foram obtidos pelos métodos BAS
, Momentos de Zernike , MHTS, MHTSv, HTS e HTSn, sendo que o MHTS
apresentou resultados bem préximos do Momentos de Zernike e HT'Sn.

A Figura [6.4 mostra as curvas Separabilidade Multiescala de alguns descritores para a base Kimia-

216. Quanto mais acima estd a curva, melhor o método. Pode-se observar que o MHTS e o MHTSv

apresentaram resultados bastante superiores aos do BAS (ARICA; VURAL, [2003) e Momentos de Zernike

(110} [1952).

Em relacdo as curvas Precisdo x Revocagdo, os descritores MHTS e MHTSv, junto com o BAS

(ARICA; VURALL 2003), apresentaram curvas superiores aos demais descritores testados, inclusive suas

versoes monoescala.
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A curva Precisdo x Revocagdo do descritor MHTS ficou um pouco abaixo da curva do BAS (ARICA;
VURAL/ [2003). Quando comparado as curvas do HT'Sn e do Momentos de Zernike (HU, |1962), o MHTS

apresentou uma curva superior a de ambos.

Precisiio x Revocacio

isao

—+T5

Prec

—s—Fourier
(S
—MHTS
-#- MHTSv

008 017 025 033 042 050 058 067 075 08 092 100

Revocacio

Figura 6.3: Curvas Precisdo x Revocacdo do MHTS, MHTSv e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SE-
[BASTIAN et al/, [2004).

Separabilidade Multiescala

@

3 ~+HTS

= -=-7ernike
= ~-HTSn
£ BAS

g ~MHTS
% ~MHTSv

0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Raio de Busca

Figura 6.4: Curvas Separabilidade Multiescala do MHTS e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN

et ol 2009)

Além disso, para os valores de revocagao até 25% (inicio das curvas), o desempenho do BAS (ARICA;
VURAL) 2003), do HTS, do HTSn e do MHTS foram praticamente iguais. Isto é um fato importante

42



porque varias aplicagbes que utilizam descritores de formas como sistemas de busca de imagens por

conteido ( Content-Based Image Retrieval - CBIR) operam principalmente nesta regiao da curva (SOUZA;

IMARANA/ [2013). Nesse tipo de sistema, a grande prioridade é que as imagens obtidas pela busca sejam

da mesma classe, independente do fato de todas as imagens da classe de consulta presentes na base terem
sido retornadas.

Tratando-se dos resultados Separabilidade Multiescala (avaliada apenas para os métodos que apresen-
taram os melhores resultados na Precisao X Revocagao), o HT'S, HTSn e MHTS superaram os resultados
do BAS (ARICA; VURAL, [2003)), sendo que os melhores resultados foram obtidos pelo MHTS e MHTSv.

As Figuras[6.5]e mostram os resultados obtidos para os métodos MHTSn e MHTSnv. Os métodos

apresentaram resultados um pouco melhores que o MHTS, mas sem grandes melhorias para ambas as

curvas Precisdo x Revocacao e Separabilidade Multiescala.

Precisdo x Revocacao

BAS
——HTSn
—=—Zernike
—-HTS
—MFD
—+TS

isao

Prec

——Fourier
—C§
—MHTSn
-#-MHTSnv

0
008 017 025 033 042 050 058 067 075 08 092 100

Revocaciio

Figura 6.5: Curvas Precisdo x Revocacdo do MHTSn e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN

et ) 2004).

As Figuras[6.7] ¢ [6.8 mostram os resultados obtidos para os métodos SHTS e SHTSv. Pode-se observar

nas curvas Precisdo x Revocagdo que ambos os métodos apresentaram resultados bem proximos do BAS

(ARICA; VURAL] [2003), sendo que suas curvas ficam praticamente sobrepostas em alguns valores de

revocacao para o SHTS, principalmente para os valores até 25%, enquanto o SHTSv apresentou uma

curva superior & do BAS (ARICA; VURALI 2003) na maioria dos pontos. Porém, a grande melhoria

pode ser observada nas curvas Separabilidade Multiescala, na qual o SHTS e o SHTSv apresentaram os
melhores resultados, superando as curvas do método Momentos de Zernike , que apresenta
um bom desempenho segundo este critério. Os resultados dos métodos SHTSn e SHTSnv foram muito
similares aos do SHTS, nao mostrando nenhuma melhoria significativa.

Por fim, a Figura[6.9 mostra uma comparagcao entre as curvas de Precisdo x Revocagao das abordagens
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Separabilidade Multiescala

~+HTS
-+Zemike
-+HTSn
BAS
~MHTSn
~+MHTSav

Separabilidade

Raio de Busca

Figura 6.6: Curvas Separabilidade Multiescala do MHTSn e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN

2009).
Precisiio x Revocacio

BAS
——HTSn
- Zernike
—+-HTS
—~MFD

—+T5

isao

Prec

—+Fourier
=S
—SHTS
-+-SHTSv

Revocagio

Figura 6.7: Curvas Precisdo x Revocacdo do SHTS e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN et

BT} 2004).

propostas. Pode-se observar que as curvas mais altas sao dos métodos SHTSv e MHTSn. A Tabela
[6:2] apresenta uma comparagio da medida de similaridade Bulls-Eye para os métodos propostos nesta
dissertagdo com os demais métodos multiescala apresentados. Pode-se observar na Tabela que os
métodos MHTSn, MHTSnv e SHTSv obtiveram os melhores resultados entre os métodos propostos,
sendo superiores até mesmo ao BAS. A versdo multiescala do HT'Sn apresentou uma melhoria de precisao

de aproximadamente 1,72%, enquanto a versdo espago-escala obtive uma melhoria de aproximadamente
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Separabilidade Multiescala

@

3 ~HTS
= -=-7ermike
= ~HTSn
g BAS
I ~SHTS
# ~SHTSV

0 0.1 02 03 04 0.3 0.6 0.7 0.8 09 1

Raio de Busca

Figura 6.8: Curvas Separabilidade Multiescala do SHTS e outros descritores utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN

2004).

1,42% quando comparados com suas versoes monoescala.
Precisio x Revocacao

==MHTS
-=+MHTSn
SHTSv

—-=SHTSn
=

0.6

Precisao

0.4

008 017 025 033 042 050 058 067 075 08 092 1.00

Revocacao

Figura 6.9: Curvas Precisdo x Revocagdo dos descritores propostos utilizando a base Kimia-216 (SEBASTIAN et al.,

2003).
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Tabela 6.2: Resultados Bulls-Eye para a base Kimia-216

Método | Bulls-Eye
MHTSn | 90,09 %
SHTSv | 89,82 %
MHTSnv | 89,70 %
BAS | 88,85 %
HTS | 88,54 %
SHTSnv | 88,08 %
MHTS | 87,73 %
MHTSv | 86,84 %
SHTSn | 85,96 %
MFD | 85,49 %
TS | 77,05 %

6.2 Segundo Experimento - Base de Dados MPEG-7 Part B

O segundo experimento foi realizado sobre a base de dados MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER,
1999) composta por 1400 imagens de resolugdes diferentes divididas em 70 classes com 20 imagens cada.
A Figura mostra algumas imagens dessa base de dados. Pode-se observar que a base MPEG-7 Part
B é uma base (JEANNIN; BOBER), 1999)) bastante desafiadora, uma vez que apresenta diversos casos de
variabilidade intraclasse (Figura (a)), similaridade interclasses (Figura (b)), transformagoes de
) e deformagoes e ruidos (Figura [6.10] (d)).

IZII Bl 6

(b) Exemplos de similaridade interclasses.

J| SH | *

(d) Exemplos de deformagio e ruido.

escala e rotacao Flgura 6 10] (

(a) Exemplos de variabilidade intraclasse.

AL €1V

(¢) Exemplos de variagio na escala e rotago.

d

Figura 6.10: Exemplos de Imagens da Base MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER, [1999).

O descritores MHTS, MHTSn, SHTS e SHTSn, bem como suas variacbes e os demais descritores
utilizados no primeiro experimento, também foram avaliados sobre a base MPEG-7 Part B (JEANNIN;
BOBER]/ 1999), que é uma base mais complexa que a Kimia-216 (SEBASTIAN et al., [2004).

Com o objetivo de verificar a precisdo de cada escala do MHTS, optou-se por aplicar cada uma das
cinco escalas individualmente na base de dados utilizada nesse experimento e, entdo, foram calculadas

suas curvas Precisao x Revocacao e seus valores de Bulls-Eye.
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A Figura [6.11] mostra os resultados obtidos para cada uma das escalas do MHTS na base MPEG-7
Part B. Pode-se observar que quando aplicadas na base de dados MPEG-7 Part B, a precisdo das escalas
diminui gradativamente conforme a escala se torna maior. O mesmo pode ser observado para os resultados

utilizando a medida Bulls-Eye, conforme pode ser observado na Tabela [6.3]

Precisdo x Revocacio

12 ~=Escala=1
-#Escala=2

Escala=3
—<Escala=4
—~Escala=3

Precisao

0
0,05 0,10 0.15 0,20 025 030 0,35 040 045 0,50 055 0,60 0,65 0,70 0,75 0.80 0,85 0,90 095 1,00

Revocagio

Figura 6.11: Curvas Precisdo x Revocacio das escalas individuais do método MHTS para a base MPEG-7 Part B

(JEANNIN; BOBER[ 1999)

Tabela 6.3: Resultados Bulls-Eye para cada escala do método MHTS para a base MPEG-7 Part B

Escala | Bulls-Eye
58,69 %
56,12 %
53,78 %
51,51 %
50,05 %

g wwN

As Figuras e mostram os resultados obtidos para o método MHTS e sua variacao MHTSv.
Pode-se observar que no critério Precisdo x Revocagdao, o MHTS apresentou resultados proximos aos do
HTSn monoescala, superando-o na maioria dos pontos, além de apresentar uma curva superior a diversos
métodos, sendo inferior apenas ao BAS (ARICA; VURAL, [2003) e Momentos de Zernike 1962).

Além disso, o método MHTSv apresentou resultados bem préximos ao MHTS e HT'Sn, sendo mais rapido

que esses dois ultimos. J4 para o critério Separabilidade Multiescala o MHTS e o MHTSv apresentaram
uma curva muito acima dos demais métodos.

As Figuras e mostram os resultados obtidos para o descritor MHTSn e MHTSvn. Pode-se
observar que o mesmo apresentou resultados pouco superiores ao HT'Sn na curva de Precisdo x Revocagao.
analisando as curvas de Separabilidade Multiescala, pode-se observar que as curvas do MHTSn e MHTSnv

ficaram bem préximas de sua versao monoescala (HT'Sn).

As Figuras e[6.17 mostram os resultados obtidos com os descritores SHTS e SHTSv. Tratando-se
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Precisiao x Revocacao

L2 BAS
—=—Zernike
——MHTS
== MHTSv
——HTSn
—HTS
—+MFD
=TS
—s—Fourier
—+—CS

Precisao

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1,00

Revocacio

Figura 6.12: Curvas Precisdo x Revocacdo do MHTS e outros descritores utilizando a base MPEG-7 Part B (JEANNIN;

1999
Separabilidade Multiescala

08
BAS

—-+HTSn

-=Zernike

—+HTS

04 —MHTS
—~MHTSv

0.6

Separabilidade

Raio de Busca

Figura 6.13: Curvas Separabilidade Multiescala do MHTS e outros descritores utilizando a base MPEG-7 Part B

(JEANNIN; BOBER[ 1999)

dos resultados de Precisdo x Revocagao, o descritor SHTS apresentou uma curva superior as curvas da
maioria dos métodos, inclusive as dos métodos HTS e HTSn e ficou muito préximo do Momentos de
Zernike . Tratando-se dos resultados da Separabilidade Multiescala, o SHTS apresentou uma
curva bem acima das obtidas pelos demais métodos, inclusive a do BAS (ARICA; VURALI [2003)).

As Figuras [6.18] e [6.19] mostram os resultados obtidos pelos descritores SHTSn e SHTSnv. A partir
dos resultados de Precisdo x Revocagéo pode-se observar que o SHTSn e o SHTSnv obtiveram resultados
superiores a maioria dos métodos, inclusive a sua versao monoescala HTSn, ficando muito préximo ao
descritor Momentos de Zernike e sendo inferior apenas ao BAS. De acordo com o critério
Separabilidade Multiescala, os descritores SHTSn e SHTSnv apresentaram os melhores resultados, supe-
rando os métodos que apresentaram as melhores curvas de Precisdo x Revocagdo, como o BAS
, Momentos de Zernike, sua versao monoescala HT'Sn e a versao espago-escala SHTS.
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Precisao x Revocacio

12 BAS
—=—Zernike
—s—MHTSn
=-=-MHTSvn
—+—HTSn
——HTS
——MFD

—TS

Precisao

—e—TFourier

2 ——CS

0
0,05 0.10 0.15 0.20 0,25 0.30 0,35 0,40 0.45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0.90 0.95 1,00

Revocacio

Figura 6.14: Curvas Precisdo x Revocacdo do método MHTSn, MHTSvn e outros métodos utilizando a base MPEG-7

Part B (JEANNIN; BOBER), [1999).
Separabilidade Multiescala

< BAS

= —MHTSn
= —-MHTSnv
= ~-HTSn

g -=-Zernike
r}j —-HTS

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Raio de Busca

Figura 6.15: Curvas Separabilidade Multiescala do MHTSn, MHTSvn e outros descritores utilizando a base MPEG-7

Part B (JEANNIN; BOBERl 1999).

Por fim, a Figura[6.20|mostra uma comparagao entre as curvas de Precisido x Revocagao das abordagens
propostas. Pode-se observar que as curvas mais altas sio dos métodos SHTS e SHTSn. A Tabela [6.4]
apresenta uma comparacao dos resultados Bulls-Eye para os métodos propostos com os demais métodos
apresentados. Pode-se observar a partir da Tabela que os métodos SHTS e SHTSv obtiveram os
melhores resultados entre os métodos propostos, ficando atras apenas do BAS e Momentos de Zernike
, validando os resultados das curvas Precisdo x Revocac¢do. A versdo multiescala do HTS
apresentou uma melhoria de precisao de aproximadamente 11,52%, enquanto a versao espaco-escala
apresentou uma melhoria de aproximadamente 19% quando comparados com suas versoes monoescala.
Para o HT'Sn a versdo multiescala apresentou uma melhoria de precisao de 2,7% e 8,1% para a versao

espago-escala quando comparados ao HT'Sn monoescala.
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Precisao x Revocacéo

12 BAS
—=—Zernike
: —SHTS
-+- SHTSv
b HTSn
—-HTS
i — MFD
=TS
—e—Fourier
5 ——CS

Precisao

0.4

0
0,05 0,10 0,15 0.20 0,25 0,30 0,35 0.40 0,45 0,50 0,55 0,60 0.65 0,70 0.75 0,80 0.85 0,90 0.95 1,00

Revocacao

Figura 6.16: Curvas Precisdo x Revocacdo do SHTS, SHTSv e outros descritores utilizando a base MPEG-7 Part B

(JEANNIN; BOBERl 1999).

Separabilidade Multiescala

2 - SHTSvV
= ~SHTS
= 06

= BAS

& -=Zernike
Z os ~HTSn
3 ~-HTS

Raio de Busca

Figura 6.17: Curvas Separabilidade Multiescala do SHTS e outros descritores utilizando a base MPEG-7 Part B

(JEANNIN; BOBERL 1999)).
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Precisio x Revocacao

L2 BAS
—u—Zernike
—SHTSn
-+- SHTSvn
HTSn
——HTS
——MFD
—+TS

Precisao

—s—Fourier

0,05 0,10 0.15 0,20 0.25 0,30 0,35 0.40 0.45 0,50 0.55 0,60 0,65 0.70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1.00

Revocacio

Figura 6.18: Curvas Precisdo x Revocacdo do SHTSn, SHTSnv e outros descritores utilizando a base MPEG-7 Part B

(JEANNIN; BOBERl 1999).

Separabilidade Multiescala
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Figura 6.19: Curvas Separabilidade Multiescala do SHTSn, SHTSnv e outros descritores utilizando a base MPEG-7

Part B (JEANNIN; BOBERL 1999).
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Precisiao x Revocacio
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Figura 6.20: Curvas Precisdo x Revocacdo dos descritores propostos utilizando a base MPEG-7 Part B (JEANNIN;
BOBER)|, [1999).

Tabela 6.4: Resultados Bulls-Eye para a base MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER, |1999)

Método | Bulls-Eye
BAS | 76,65 %
Mom. Zernike | 70,22 %
SHTS | 66,66 %
SHTSv | 66,48 %
SHTSn | 64,79 %
SHTSnv | 64,66 %
MHTS | 62,46 %
MHTSv | 62,00 %
MHTSn | 61,59 %
MHTSnv | 60,83 %
HTSn | 59,97 %
HTS | 56,01 %
MFD | 52,57 %

TS | 45,90 %
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6.3 Terceiro Experimento - Base de Dados MNIST

O terceiro experimento foi realizado sobe a base de dados MNIST (Mized National Institute of Stan-
dards and Technology) (LECUN et all|[1998), que é uma base de imagens publicas composta por 10.000
imagens dos 10 digitos escritos a mao que variam de 0 a 9. Todos as imagens possuem a mesma resolugao
de 28x28 pixels.

Embora a maioria das imagens desta base seja composta por digitos bem escritos que sao relativamente
faceis de serem identificados (Figura (a)), ela apresenta algumas imagens que sao dificeis de serem
classificadas até mesmo pelos seres humanos (Figura (b)) devido a caligrafia precéria de alguns
escritores que contribuiram com a criacao da base.

Devido & irregularidade da base, algumas classes de digitos possuem mais imagens que as demais,
dessa forma optou-se por utilizar apenas 8000 imagens do conjunto total de 10000 imagens. Além disso,
na etapa inicial de extragao de bordas algumas imagens apresentaram uma borda externa e outra interna.

Portanto, efetuou-se um pré-processamento na base para a remocao de todas as bordas internas.

mEn nEn
BOE
man

NEEOOGEaaR

Figura 6.21: Exemplos de digitos da base MNIST (LECUN et al.} |1998): (a) Digitos com boa grafia, mais simples de
serem identificados (de 0 a 9, 3 exemplos cada) e (b) Digitos com grafia precéria, identificacdo complexa até mesmo
para seres humanos. Extraido de (SOUZA; MARANA| [2014])

Para avaliar o desempenho do descritor MHTS efetuou-se a comparacao com alguns descritores como
BAS (Beam Angle Statistics), Zernike Moments (HU}|1962), Multiscale Fractal Dimension (MFD), Tensor
Scale (TS), Fourier e Contour Salience (CS). A Figura apresenta as curvas Precisdo x Revocacao
de cada método. Pode-se observar que o melhor resultado foi obtido pelo BAS, seguido pelo método
proposto MHTS. O terceiro melhor foi o HT'Sn seguido pelo Fourrier, HTS e outro descritor proposto
SHTS. A Figura [6.23] apresenta as curvas Separabilidade Multiescala dos métodos. Apesar da melhoria
de acordo com a Separabilidade Multiescala, o MHTS e SHTS apresentaram resultados inferiores ao BAS
segundo o critério Bulls-Eye como pode ser observado na Tabela

A melhoria obtida pelo MHTS em relagio ao HTS foi de 5,1% de acordo com a medida de similaridade
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Bulls-Eye. Se comparado ao BAS, o MHTS apresentou desempenho 11,43% inferior. Isso prova que a
versdo multiescala do HTS apresenta melhores resultados em bases de dados grandes e complexas que sua
versao monoescala e pode ser mais eficiente que muitos descritores. J4 o SHTS nao apresentou resultados

superiores ao HTS.

Precisao - Revocacao

BAS
—MHTS
—--HTSn
——Fourier
—--HTS
—--SHTS
-=Zernike

Precisio

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 045 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 035 090 0,95 1,00

Revocacao

Figura 6.22: Curvas Precisdo x Revocacio do MHTS e demais descritores utilizando a base MNIST (LECUN et al.,
1998).

Separabilidade Multiescala

1SS,

L 08
= -=SHTS
= . ~-MHTS
? —~-HTS
B BAS
= 0.4

&

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7
Raio de Busca

Figura 6.23: Curvas Separabilidade Multiescala do MHTS, SHTS e demais descritores utilizando a base MNIST (LECUN
et al., [1998).
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Tabela 6.5: Resultados Bulls-Eye para a base MNIST (LECUN et al., |[1998)

Método | Bulls-Eye
BAS | 67,12 %
MHTS | 60,23 %
HTS | 57,32 %
SHTS | 55,35 %

6.4 Quarto Experimento - Base de Dados de Sinus Frontais

Outro experimento foi realizado com base de tomografias computadorizadas FSCT, criada pelo grupo
de pesquisa Recogna-UNESP, a fim de se testar a eficicia dos métodos em uma aplicacdo na area de
Biometria.

Para a identificacdo de pessoas pds-morte, a maior parte das caracteristicas biométricas (impressoes
digitais, iris, veias da mao, face, retina) ndo podem ser utilizadas devido & rapida decomposi¢do dos
tecidos moles do corpo humano. Para este fim especifico, partes do esqueleto humano, tais como dentes,
térax, vértebras, ombro e cavidades dsseas sao mais adequados.

Alguns estudos tém sido feitos a fim de se identificar pessoas a partir de medidas dos sinus frontais
de imagens de raios-X ou tomografia computadorizada. Os sinus frontais sdo compostos por pares de
cavidades loculadas de forma irregular, localizadas no osso frontal, que se comunicam com a fossa nasal.

Os sinus frontais s@o unicos para cada individuo e sdo controlados por fatores genéticos e ambien-
tais. Variacbes nos sinus frontais tém sido relatados na literatura mesmo para gémeos monozigoticos
(SAUNDERS) 1974).

A Figura mostra uma imagem de raio-x (a esquerda) e uma imagem de tomografia computado-
rizada (TC) (a direita) de dois individuos distintos, com seus sinus frontais demarcados por retangulos.
Pode-se observar que a imagem de TC permite melhor andlise das estruturas do sinus frontal quando
comparada com a imagem de raios-x.

A base FSCT é composta por 310 imagens obtidas a partir de dois exames de tomografia computado-
rizada de 31 individuos diferentes. Cada exame é composto por uma sequéncia de 5 imagens. A Figura
apresenta uma sequéncia de 5 imagens para 3 exames diferentes.

Nesse experimento, apds a segmentagao da regido do sinus frontais de cada imagem de tomografia
computadorizada, que foi efetuada manualmente (Ground Truth) o MHTS, bem como outros métodos,
foram aplicados na base de dados.

Cada método foi testado individualmente e avaliado em termos de sua curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), de sua taxa EER (Equal Error Rate).

A curva ROC é muito utilizada na avaliacao de sistemas biométricos uma vez que ela permite avaliar o

sistema de acordo com a Taxa de Falsa Aceitacdo (FAR - False Acceptance Rate ), ou seja, um individuo
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Figura 6.24: ( A) imagem de raios -X ; ( B) imagem de Tomografia Computadorizada de um individuo. Os seios
frontais essdo delimitados por retangulos.

Figura 6.25: (a)-(c) Sequéncia de imagens de 3 exames de tomografia computadorizada da base FSCT.

impostor sendo reconhecido como genuino, e a Taxa de Aceitagio Verdadeira (TAR - True Acceptance
Rate), em que um individuo genuino é classificado corretamente como genuino.

A Figura mostra as curvas ROC obtidas para os descritores testados. Quanto mais alta a curva,
melhor é o desempenho do método. Pode-se observar que apesar do MHTS néao ser o melhor método,
pois nao superou o BAS, ele superou os demais métodos, como o HTS monoescala e o MFD.

Além da curva ROC, utilizou-se o EER para avaliar o desempenho de cada descritor. O valor do EER
corresponde ao ponto em que a Taxa de Falsa Aceitacdo e a Taxa de Aceitacio Verdadeira sdo iguais.
Quanto menor for o valor do EER melhor é o desempenho do descritor. A Tabela apresenta os valores

de EER obtidos para cada método. Percebe-se que o descritor BAS obteve os melhores resultados para
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Figura 6.26: Curvas ROC obtidas a partir dos descritores de formas para a base FSTC.

ambas as métricas, seguido pelo MHTS, que superou os descritores MFD e HTS.

Tabela 6.6: Valores de ERR para os descritores testados na base de sinus frontais.

Método | EER %

BAS | 4,1
MHTS | 20,7

MFD | 33,5

HTS | 40,1

Os resultados desse experimento comprovam as melhorias do MHTS em relacio ao HTS, uma vez
que o primeiro teve desempenho inferior apenas ao BAS, obteve um EER 19,4% melhor que sua versao

monoescala HTS para a base de sinus frontais.

6.5 Quinto Experimento - Recuperacao de Imagens

O quinto experimento foi realizado sobe a base de dados MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER)(1999)

e MNIST (LECUN et al,, |1998)) e objetivou avaliar o desempenho de descritores de formas, focando as

aplicagoes de recuperagao de imagens baseada em contetdo, utilizando-se a forma.

A recuperacio de imagens a partir da forma dos objetos é uma tarefa muito importante na visdo
computacional. Dado uma imagem de busca, a recuperacdo de imagens consiste em retornar todas as
imagens da base de dados que sdo similares a imagem de busca ;

Porém, a escolha da funcao de distancia e do descritor a serem utilizados para determinar se uma

imagem é ou nao similar a imagem de busca é uma tarefa desafiadora, como pode-se observar na Figura
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6.27) em que a forma do cavalo (a) é mais parecida com a forma do cachorro (b) do que com a forma do

cavalo (c) (BAI et al., |2012).

Cavalo Cacharro Cavalo

(a) (b) (c)

Figura 6.27: Cavalo em (a) pode ser mais parecido ao cachorro em (b) que ao cavalo em (c). Extraido de (BAI et al.,
2012).

Atualmente, pode-se encontrar dois tipos de técnicas de recuperacdo de imagens, as baseadas em
palavras chave e as baseadas em contetido. Embora a recuperacdo de imagens baseada em palavras
chave seja importante e simples de se utilizar, ela pode muitas vezes ser subjetiva, uma vez que palavras
diferentes podem ser utilizadas para indexar a mesma imagem. Portanto, sua precis@o na recuperagao de
imagens pode ser limitada. Dessa forma, a recuperacao de imagens baseada em caracteristicas da imagem,
como cor, textura e forma, é muito relevante. De todas as caracteristicas que podem ser analisadas, o
forma apresenta 6timos resultados na recuperagdo de imagens (LIU et al., [2012).

Devido ao crescimento das bases de dados, sejam elas bases publicas na Internet ou bases de dados
biométricos, a tarefa de recuperagdo de imagens tem se tornado crucial para um grande ntmero de
aplicagoes (LIU et al., |2012), como em (BADAWY; KAMEL), 2002)), em que o descritor Zernike moment
edge gradient technique (ZMEG), foi utilizado na recuperacdo de imagens de marcas comerciais. Em
(MOUINE et all 2012) a recuperagdo de imagens utilizando o método Advanced Shape Context foi
aplicada em uma base de folhas para auxiliar na identificagdo de espécies de plantas.

Neste experimento, utilizou-se as versoes dos métodos propostos com a multiescala aplicada nos
vetores de caracteristicas (MHTSv, MHTSnv, SHTSv). Os métodos foram avaliados sobre duas bases, a
MPEG-7 Part B e a MNIST.

Para cada imagem pertencente a uma das base iniciou-se a tarefa de recuperacao a partir das escalas
inferiores, em que o tamanho do espago de Hough e do vetor de caracteristicas é menor. A partir da
comparacao das imagens na escala mais inferior, apenas as imagens que obtiveram na comparagdo uma
distancia inferior a um limiar eram levadas para a préxima escala de avaliagdo, sendo eliminadas as
imagens que apresentaram grande diferenca da imagem de busca. Essa eliminacdo continua ocorrendo
até que a ultima escala seja atingida e o resultado final seja retornado.

Como pode ser visto na Figura a perda de precisdo de cada uma das escalas individuais do
MHTS é pequena, portanto, para a base MPEG-7 Part B, optou-se por utilizar cada uma das 5 escalas
do MHTS, sendo a quinta escala a menor delas, com um vetor de caracteristicas de tamanho igual a 10. O
tamanho do vetor foi incrementado a cada escala em 10 unidades, dessa forma, o vetor de caracteristicas

da quarta escala era composto por 20 valores, o da terceira por 30 valores e assim por diante até a
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primeira escala composta por 50 valores.

Cada uma das 1400 imagens da base MPEG-7 Part B e 8000 imagens da base MNIST foram utilizadas
na tarefa de recuperacdo. O tempo de recuperacao foi calculado para cada uma das imagens presentes
nas bases de dados e a média e desvio padrao desses tempos foram calculados para cada uma das bases,
além da avaliacdo dos resultados finais por meio das curvas de Precisdao x Revocagdo. O tempo de
processamento foi calculado utilizando-se um notebook com as seguintes especificagbes: Ubunto versao
14.04 LTS 32 bits, 2 GB de memoria, 260 GB de HD e processador Intel i5 3337U de 1,80 Ghz.

A Tabela [6.7] apresenta o tempo médio em milissegundos e seu desvio padrao para os testes efetuados
com a base MPEG-7 Part B. Nota-se que o MHTS apresentou os melhores resultados de tempo médio,
seguido pelo SHTS e por fim sua versdao monoescala HTS.

A Figura [6.28 mostra as curvas de Precisdo x Revocagdo para a base MPEG-7 Part B. Nota-se que
apesar da pequena queda de precisdo dos métodos MHTS e SHTS, eles ainda mantém-se superiores a
sua versdao monoescala. A queda de precisdo ja era esperada devido ao fato de as escalas inferiores
determinarem as imagens que sao utilizadas pelas demais escalas superiores e como a precisao das escalas

inferiores é pior, algumas imagens verdadeiras acabam sendo eliminadas por essas escalas.

Tabela 6.7: Tempo médio em milissegundos e desvio padrio para a recuperacdo de imagens na base MPEG-7 Part B.

Método | Média D. Padrio
MHTS | 48,88 ms 9,19 ms
SHTS | 52,77 ms 8,48 ms

HTS | 92,25 ms 4,81 ms
BAS | 892,04 ms 37,01 ms

Precisao x Revocacio

12 BAS
- MHTS
4 —SHTS

-+-HTS
0.8

0.6

Precisao

0.4

0
0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1,00

Revocacao

Figura 6.28: Curvas Precisdo x Revocacdo para a recuperacdo de imagens da base MPEG-7 Part B.

A Tabela [6.8 apresenta o tempo médio em milissegundos, seu desvio padrao e o tempo total para os

testes efetuados com a base MNIST. Nota-se que o MHTS apresentou os melhores resultados. Como a
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base MNIST apresenta mais imagens, torna-se evidente a importancia da velocidade na recuperacao de
imagens, uma vez que o MHTS levou 984 mil milissegundos (aproximadamente 16 minutos) a menos para
recuperar todas as imagens da base, tornando-o muito relevante para aplicagdes voltadas para grandes

bases de dados.

Tabela 6.8: Tempo médio, desvio padrdo e tempo total para a recuperacdo de imagens na base MNIST.

Método ‘ Média ‘ D. Padrio ‘ Tempo Total
MHTS | 326,18 ms | 36,92 ms 2.610.000 ms
SHTS | 380,17 ms | 20,88 ms | 3.041.000 ms

HTS | 449,05 ms | 39,97 ms | 3.594.000 ms

6.6 Sexto Experimento - SBAS e SMFD

Uma vez que a abordagem espaco-escala ocorre na etapa de pré-processamento, ou seja, na imagem
de entrada, ela pode ser aplicada também em métodos como o BAS (ARICA; VURAL| 2003) e o MFD
(BACKES; BRUNO] 2006)), resultando nos métodos SBAS e SMFD, respectivamente.

A Figura [6.29] apresenta os resultados de Precisdo x Revocagao para a base Kimia-216, a Figura [6.30
apresenta as curvas Separabilidade multiescala, e a Tabela[6.9) apresenta os valores de Bulls-Eye. Pode-se
observar que o método SBAS apresentou os melhores resultados de Precisdao x Revocagdo, Bulls-Eye e

Separabilidade multiescala. O método SMFD apresentou resultados superiores & sua versdo monoescala.

Precisio x Revocaciao

——SBAS
—SHTS
BAS
—--HTS
-+SMFD
==MFD
=TS
—+-Fourier
+CS

Precisao

0
0.08 017 025 033 042 050 058 067 075 083 0,92 1,00

Revocaciao
Figura 6.29: Curvas Precisdo x Revocacdo para a base Kimia-216.
A Figura [6.31] apresenta as curvas Precisao x Revocagao para a base MPEG-7 Part B obtidas pelos
métodos SBAS e SMFD e a Figura[6.32] apresenta as curvas Separabilidade Multiescala para os métodos

que apresentaram os melhores resultados. A Tabela apresenta os valores de Bulls-Eye para a base

MPEG-7 Part B. Pode-se observar que ambos os métodos apresentaram um ganho de precisdo em suas
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Figura 6.30: Curvas Separabilidade Multiescala para a base Kimia-216.

Tabela 6.9: Resultados Bulls-Eye para a base Kimia-216.

Método | Bulls-Eye
SHTS | 89,82 %
SBAS | 89,43 %

BAS | 88,85 %
SMFD | 85,73 %
MFD | 85,49 %

curvas Precisao x Revocagao, sendo que o método SMFD superou sua versao monoescala. De acordo com
a medida Bulls-Eye o método SBAS apresentou uma melhoria de 4,81% quando comparado & sua versao
monoescala, j& o SMFD apresentou melhoria de aproxidamente 9,82% quando comparada & sua versao

monoescala. De acordo com as curvas Separabilidade multiescala, o método SBAS apresentou grande

melhoria, sendo inferior apenas ao SHTS.

Precisio x Revocacio

12 —+—SBAS
BAS
—-SHTS
—=-Zernike
—SMFD
—-HTS
=MFD
=TS

—+Fourier

Precisao

0,05 0,10 0.15 0.20 0,25 0.30 0.35 0,40 0.45 0,50 0,55 0,60 0.65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0.95 1,00

Revocacio

Figura 6.31: Curvas Precisdo x Revocacdo para a base MPEG-7 Part B QJEANNIN; BOBERI, |1999[).
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Figura 6.32: Curvas Separabilidade Multiescala para a base MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER) |1999).
Tabela 6.10: Resultados Bulls-Eye para a base MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER, |1999)

Método | Bulls-Eye
SBAS | 80,34 %
BAS | 76,65 %
SHTS | 66,66 %
SMFD | 57,75 %
MFD | 52,57 %
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram propostos os seguintes descritores multiescala: MHTS, MHTSn e suas abor-
dagens hierarquicas MHTSv e MHTSnv, e os seguintes descritores espaco-escala: SHTs, SHTSn e suas
abordagens hierarquicas SHTSv e SHTSnv. Esses descritores apresentaram 6timo desempenho sobre as
bases KIMIA-216 (SEBASTIAN et all |2004), MPEG-7 Part B (JEANNIN; BOBER) [1999) e MNIST
(LECUN et al. |1998]), o que prova que esses novos descritores sdo muito eficazes e eficientes, sendo mais
rapidos e precisos que o HTS na tarefa de recuperagdo de imagens, com resultados de precisdo muito
préximos ao BAS (ARICA; VURALL 2003), porém muito mais rdpido que ele e mantendo a complexidade
linear do HT'S monoescala.

Com relagdo ao método MHTS, ele apresentou resultados bem préoximos ao BAS (ARICA; VURAL;,
2003) e em alguns experimentos chegou a apresentar os melhores resultados em termos de acurécia, sendo
o melhor dentre os demais descritores avaliados. Apesar do método HTS (SOUZA; MARANA| [2013)) j&
ser mais rapido que o BAS (ARICA; VURAL, |2003)) a abordagem hierdrquica MHTSv foi mais rapida
que ambos na recuperacao de imagens, reduzindo o tempo de busca na base MNIST em 27% quando
comparado ao HTS, provando sua eficiéncia em relacdo ao tempo e precisdo na busca de imagens em
grandes bases de dados.

O SHTS, outro descritor proposto nesse trabalho, utiliza uma abordagem espago-escala nas imagens
de entrada, que resulta em uma representagio multiescala da imagem de entrada. A partir dos resultados
obtidos pode-se concluir que esse novo descritor é mais preciso e veloz que o HTS, sendo que apresen-
tou 6timos resultados quando comparado ao BAS nos experimentos realizados com a base Kimia-216
(SEBASTIAN et al., 2004) de acordo com o critério Bulls-Eye, sendo inferior apenas ao outro método
proposto nesse trabalho, o MHTS. Além disso, uma vez que a abordagem espago-escala ocorre na etapa
de pré-processamento de imagens, outros métodos puderam ser empregados a partir dessa estratégia,
resultando em dois novos métodos chamados SBAS e SMFD, sendo que ambos apresentaram resultados
superiores as suas versoes monoescala, melhorando sua precisao segundo os critério Precisao x Revocagao,

Bulls-Eye e Separabilidade multiescala.
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No experimento de recuperacdo de imagens as vantagens do uso de uma abordagem multiescala
ficaram evidentes, uma vez que os métodos propostos nesse trabalho foram mais rapidos que suas versoes
monoescala e muito mais rapidos que outros métodos que apresentam uma melhor precisao, como o BAS
(ARICA; VURAL) 2003)). Em algumas aplicagoes que envolvem grandes bases de dados, como a busca
de imagens na Internet e a busca de imagens de logos de marcas comerciais, o tempo de processamento
é um fator muito importante e deve ser levado em conta no momento da escolha do método ideal.

Os resultados obtidos a partir do SBAS e SMFD provaram que a abordagem espago-escala pode ser
estendida para outros métodos, sendo capaz de melhorar sua eficiéncia de acordo com diversos critérios,
como a Precisdo x Revocagao, Separabilidade multiescala e Bulls-Eye.

Os métodos MHTS e SHTS foram analisados sobre diversas bases de dados e de diferentes formas,
apresentando bons resultados quando comparados as suas versoes monoescala e, em alguns casos, apre-
sentaram os melhores resultados quando comparados a todos os métodos utilizados nessa dissertacao.
A abordagem multiescala dos métodos de analise de imagens apresentou melhorias em todos os estudos
efetuados com outros métodos. E importante ressaltar que as versdes multiescala e espaco-escala do HTS

preservam sua complexidade linear.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se explorar outras possibilidades de representacdo multiescala do
HTS e suas variagoes, como por exemplo, a representacao utilizando redes complexas a partir dos picos
do espaco de Hough.

Neste trabalho realiza-se a fusao dos descritores obtidos nas vérias escalas gerando um tnico descritor.
Esta estratégia é conhecida como fus@o no nivel de caracteristicas. Entretanto, existem outras estratégias
de fusao que poderiam ser exploradas em trabalhos futuros.

Como os métodos apresentados no Capitulo 3 ndo foram utilizados nos experimentos, um estudo
que compare o MHTS e SHTS aos demais métodos multiescala apresentados no Capitulo 3 seria muito
relevante.

Além disso, uma vez que o propésito da transformada de Hough (HOUGH, P. V. C.|[1962)) é identificar
retas em uma dada imagem, uma nova abordagem poderia explorar a diferenca de d&ngulos entre as retas
identificadas em uma imagem, e, a partir disso, criar-se um descritor. A quantidade de retas detectadas
pode variar de acordo com um limiar r que determina se uma reta faz ou ndo parte do conjunto. Variando-

se esse limiar r, pode-se criar uma nova abordagem multiescala.

7.2 Publicacoes Realizadas

RAMOS, L. A.; SOUZA, G. B.,; MARANA A. N.; Shape Analysis Using Multiscale Hough Transform

Statistics. Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications, Vol.
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9423, p. 452-459, 2015.

RAMOS, L. A.; MARANA, A. N. Andlise de Formas com HTS Multiescala. WORKSHOP DO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO DA UNESP. N° 5, Bauru,
2015.
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