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Resumo

SILVA, J. R. P. Representaciio de objetos através de descritores do contorno e
classificacdo por funcées discriminantes lineares por partes. Campinas:
DCA/FEEC/UNICAMP, 1996. (Dissertacio de Mestrado)

Neste trabalho sdo estudados descritores de forma aplicados a classificacio ¢
identificacio de objetos, incluindo particularmente os descritores de Fourier,
descritores elipticos de Fourier e as normalizacbes necessdrias para obtencdo de suas
invaridncias sob translacdo, rotaciio, escala, reflexio e ponto inicial de processamento.
Também ¢ proposto um algoritmo rdpido e automdtico para geracdo de fungdes
discriminantes lineares por partes que permitem a separacio de classes no espaco de

padrbes para qualquer tipo de funcfio de densidade de probabilidade.

A validade e eficiéncia dos métodos apresentados sfo verificadas para uma
aplicacdo em identificagio de espécies de plantas através de seus foliolos. Os
desempenhos obtidos por cada método considerado sio comparados, explicados e
comentados, sendo mostrada a superioridade dos descritores de Fourier em relagio

aos outros nesta aplicacio.

Palavras-chave: Andlise de Fourier, Fourier-Transformagdes de, Reconhecimento de

padroes



Abstract

This work presents a study of shape descriptors applied to objects
classification and identification, including the Fourier descriptors, eliptic Fourier
descriptors and the necessary normalizations to achieve translation, rotation, scale,
reflection and starting point invariances. It is also proposed a fast and automatic
algorithm to determine piccewise linear discriminant functions that allow the classes
separation in the pattern space for any kind of probability density function.

The validity and efficiency of the presented methods are evaluated using an
application that seeks plants identification by their folioles. The performances of each
used method are compared, explained and commented, and the superiority of the

Fourier descriptors among the others is shown for this application.



Capitulo 1

Introducao

Reconhecimento de objetos é um processo complexo onde a entrada
geralmente ¢ uma imagem e a saida € uma palavra ou conjunto de palavras (descricdo
do conteido da imagem na linguagem humana). Esse reconhecimento é feito
utilizando algum conhecimento prévio dos possiveis objetos presentes na imagem
(dominio do problema). O conhecimento possuido deve possibilitar o estabelecimento
de métricas ou representagdes que permitam a separagdo dos objetos em classes ou

Zrupos.

A automagdo do reconhecimento de objetos por meio de recursos
computacionais vem sendo pesquisada e aplicada por vérios anos tanto no ambito
académico quanto industrial. Esta automagdo pode ser aplicada em dreas tio variadas
¢ importantes quanto reconhecimento de pegas industriais defeituosas, céhulas
cancerosas em imagens médicas, assinaturas em documentos, impressdes digitais ou
espécimes biologicos. E almejada pelos beneficios que pode trazer ao processo, que
sdo: maior rapidez, menor indice de erros, independéncia do fator humano

especializado e facilidade de utilizagio.

Porém, para que seja efetuada uma classificacio automatica de objetos, estes
devem ser descritos de uma forma quantitativa, isto €, através de valores numéricos
que possam ser ordenados e comparados com outros. Quando nio for desejavel ou
possivel atribuir essa representagdo numérica aos objetos devem ser estabelecidas
regras ¢ hierarquias especificas e rigidas que permitam que as maquinas manipulem
outras formas de representacio.

Como uma das caracteristicas mais usuais ¢ eficientes de reconhecimento
usadas pelo homem ¢ a forma, foram desenvolvidos descritores que representam a
forma através de métodos matemdticos. Entre os descritores mais comuns podem ser

citados: perimetro, drea (estes dois primeiros ndo descrevem forma estritamente, mas



tamanho), circularidade (per;’metrozlérea), assinatura (distdncia do contorno ao
centréide em funciio do dngulo de revolucdo), momentos, esqueleto, regra da cadeia
("chain codes" e "shape numbers™), descritores sintdticos (primitivas ou blocos
basicos que constituem o contorno), descritores de Fourier, descritores por wavelet ¢

pontos de controle {ou representagiio por B-splines).

O processo de reconhecimento consiste em calcular um ou mais descritores
para o objeto a ser identificado na imagem e atribuir-lhe a denominacio da classe com

a qual sua representacio é mais semelhante segundo alguma medida de comparacéo.

Entretanto, no reconhecimento de objetos bidimensionais, vérias digitalizacSes
de um mesmo elemento podem gerar virias imagens diferentes, isto é, o objeto pode
estar centrado em qualquer posi¢do da fmagem, pode ter qualquer orientagdo angular,
devido a diferentes resolugdes de digitalizacdo (ou mesmo pode ser desejado
comparar objetos de dimenses distintas), pode ter tamanhos variados e, a0 ser
digitalizado, pode estar com a face para cima ou para baixo, sendo entio refletido ou
espelhado. Além disso, devido & passagem do dominio espacial do objeto (continuo)
para o espaco imagem (discreto), ocorre a introducio de um erro de quantizagdo, ou
erro de discretizagfio. Também podem existir outros problemas na imagem devidos ao
processo de aquisi¢do, tais como ruido, baixo contraste, diferentes angulos de visdo,

oclusdo, etc.

Um algoritmo de reconhecimento deve ser tolerante a todas essas
contingéncias, isto €, deve fornecer o mesmo resultado em todos os casos citados, e
ainda ser capaz de diferenciar objetos de classes diferentes mas proximas no espaco de
padrGes. Alguns métodos buscam obter essa robustez através de pré-processamentos
na imagem para normalizd-la (Wunsch e Laine (1995), Wood (1996)), mas isto
normalmente tem um alto custo computacional. Outros métodos utilizam descritores

que possuem invaridncias ou baixa sensibilidade as diversas possibilidades citadas.

Um dos métodos que permitem a obtencdo das invaridncia desejadas sio os
descritores de Fourier, que utilizam o conceito de freqiiéncia, isto €, a decomposicio
da fungdo de entrada em fungSes harménicas de diferentes velocidades de variacio
espacial. As harménicas (ou freqiiéncias) inferiores carregam a informacdio das
variagio lentas, ou seja, a forma bdsica da fungdo contorno utilizada para
caracterizacio da forma, enquanto as harmdnicas superiores representam as variagdes
bruscas ou pequenos detalhes.



Como a forma bdsica existente nas possiveis imagens de um mesmo objeto
deve ser a mesma, as harmdnicas de ordem baixa devem permitir a sua correta
classificagio dado que as de ordem alta sdo devidas ao ruido de digitalizacio,

limiarizaco e variagfo intra-classe no caso de objetos nio idénticos.

Dentro do contexto apresentado, o objetivo deste trabalho € estudar
descritores de forma aplicados ao reconhecimento de objetos, incluindo de forma
especial algumas variagdes dos descritores de Fourier. Também € proposto como
contribuicdo deste trabalho um algoritmo para geragdo de funcdes discriminantes
lineares por partes que permitem a separagio de classes no espaco de padrdes mesmo
quando as densidades de probabilidade ndo sdo corretamente modeladas por

distribuicoes paramétricas conhecidas.

Para avaliar a eficiéncia dos métodos estudados foi escolhida uma aplicacio
que apresenta um desafio severo as invaridncias e capacidade de discriminagio de
qualquer descritor, que € a identificacio de quatro espécies de plantas do mesmo
género (lonchocarpus campestris, lonchocarpus guilleminianus, lonchocarpus
latifolius e lonchocarpus muehlbergianus) através de seus foliolos. A identificacio de
espécies de seres vivos é um teste dificil para qualquer algoritmo de reconhecimento
porque as amostras nao sdo exatamente iguais, como no caso de objetos construidos
em série pelo homem, e podem apresentar uma grande variacio intra-classe devido as
diferentes condi¢Bes de crescimento, alimentacdo e competiciio. Nessa aplicacio é
verificada a eficdcia e superioridade dos descritores de Fourier em relacio a
momentos, descritores elipticos de Fourier e descritores cossenoidais para essa

categoria de objetos.

Este texto estd dividido em cinco capitulos, sendo que no segundo sio
apresentados alguns descritores conhecidos e definidas as variactes dos descritores de
Fourier utilizadas. No terceiro capitulo é desenvolvido o algoritmo para geragio de
fungdes discriminantes lineares por partes que serdo utilizadas para a delimitacio das
classes envolvidas no espago de padrdes. No capitulo 4 sdo descritos os detalhes
relacionados 4 aplicagdo considerada e apresentados os resultados obtidos, e

finalmente no quinto sdo expostas as conclusées.



CAPITULO 2

Descritores

Os descritores sdo formas matemdticas de representacio de objetos ou seus
contornos. S3o normalmente utilizados para fornecerem um valor (ou conjunto de
valores) que melhor representa o objeto e que pode ser utilizado como medida de

comparacao (ou similaridade} com outros objetos.

Porém, um mesmo objeto ao ser digitalizado em situacdes diferentes pode nio
gerar a mesma imagem, ou seja, o objeto pode estar centrado em qualquer posicdo da
imagem, pode apresentar qualquer orientacio angular, devido a diferentes resolucdes
de digitalizagio (ou mesmo pode ser desejado comparar objetos de dimensdes
distintas) pode possuir tamanhos variados, e ao ser digitalizado, pode estar com a face
para cima ou para baixo, sendo portanto refletido ou espelhado. Além disso, devido i
passagem do dominio continuo da realidade para o discreto da imagem ocorre a
introducdo de um erro, chamado erro de discretizagio ou erro de quantizacio.
Também podem existir outros problemas, tais como ruido, baixo contraste, oclusio,

etc.

Um algoritmo de reconhecimento deve ser tolerante a todas essas
contingéncias, isto €, deve fornecer o mesmo resultado para todas as variacdes da
imagem de um mesmo objeto, e ainda assim ser capaz de diferenciar um objeto de
outro que perlenca a outra classe. Portanto, devem ser realizadas filtragens e

normalizacbes que propiciem essas invariincias.

Na se¢do 2.1 deste capitulo é feita uma breve apresentacéio dos descritores
mais comuns. Na secfio 2.2 sdo apresentadas virias formas de parametrizacio de
contornos (que sdo necessdrias para o cdlculo dos descritores), e nas se¢Bes seguintes
sao apresentados, pela ordem, os descritores de Fourier, descritores elipticos de
Fourier, descritores cossenoidais e momentos, assim como a demonstracao dos
procedimentos necessérios para obtenciio de suas invariéncias 3 translagélo, rotagio,

escala, reflexdo e ponto inicial de processamento.



2.1 Descritores comuns

O perimetro é um descritor escalar facilmente obtido porém. isoladamente,
ndo € um bom descritor, pois objetos com um formato completamente diferente
podem ter perimetros iguais ou de valor préximo. Ele ndo ¢ invariante  escala,

embora seja & rotagio, reflexdo, ponto inicial e deslocamento.

A drea também € um descritor escalar de cdculo simples mas iguala objetos
que podem ter formatos diferentes. Nio é invariante 2 escala, embora seja 2 rotacio,

reflexdo, ponto inicial e deslocamento.

A circularidade (Gonzalez ¢ Woods (1993), Pratt (1991) e Rosenfeld ¢ Kak
(1976)) € definida como a razdo entre o quadrado do perimetro e a drea, este
descritor € invariante a escala, & rotacfo, reflexfio, ponto inicial e deslocamento. B

calculado de forma simples mas pode falhar em diferenciar objetos semelhantes. E

sensivel & ruidos e discretizagio.

A assinatura (Gonzalez ¢ Woods (1993) e Sonka et al. (1993)) é uma funcgio
unidimensional que representa o contorno bidimensional, sendo definida como a
seqii€ncia das distdncias entre os pontos do contorno e o centréide do ohjeto
ordenadas pelo dngulo de revolugio. Pode ser tornada invariante i escala, rotacdo,
deslocamento e ponto inicial. E sensivel & ruidos, discretizagio e exige algum método

de comparagido de fungdes.

Os momentos estdo entre os mais populares descritores de obietos,
principalmente por serem conhecidos hd décadas e por terem uma interpretacio fisica.
Podem ser calculados sete momentos invariantes (Bell (1965) e Hu (1962)) a escala,
rotacao e deslocamento. Porém essas invaridncias sio validas para a versdo continua
dos momentos. Para uma imagem que é discreta por natureza, o ruido de
discretizag@io pode deturpar bastante os momentos, como discutido em Jain (1989) ¢
Pratt (1991). Momentos invariantes da seqiiéncia de contorno unidimensional foram
definidos em Gupta e Srinath (1987); sio a extensdo do método de assinatura eXposto
no pardgrafo anterior e possuem um custo computacional menor que os momentos

tradicionais.



O esqueleto pode ser calculado pela transformacio de eixo médio (medial axis
transformation, Blum (1967), Pavlidis (1977) e Schalkoff (1989)) ou por afinamento
pelo algoritmo de Zhang ¢ Suen (1984). E bastante sensivel i ruido, mas um
procedimento com muiti-resolucio pode diminuir a sensibilidade (Pizer et al. (1987) ¢
Maragos (1989)). Porém, ¢ usado basicamente quando ndo se deseja invarifncia 3
escala e rotagho, além de ser de dificil comparacio. Um exemplo de sua aplicaciio é a

verificacio automatizada das conexdes de uma placa de circuito Impresso.

A regra da cadeia mapeia a direcio que se deve tomar a partir de um pixel
para chegar ao seu vizinho mais préximo no contorno do objeto, percorrendo todo o
perimetro até voltar ao ponto inicial. Pode ser definida numa vizinhanca 4 ou 8-
conectada. E dependente do ponto inicial, rotagdo e escala. Pode ser tornado
invariante ao ponto inicial, e sua primeira diferenca é invariante a rotacdo. Mas €

sensivel & ruido e resolucio.

Os descritores sintdticos sdo um método de descrigio qualitativa onde o
contorno ¢ dividido em algumas primitivas (formas geométricas simples definidas em
fun¢do da familia de objetos alvos, que geram uma gramatica especifica) de modo
vagamente semelhante a regra da cadeia. Como ela, também € sensivel ao ponto
inicial e rotagdo, embora possa deixar de sé-lo. Mas ainda é dependente da escala e

sensivel A ruido.

Os descritores de Fourier sdo o método de comparacio utilizado neste
trabalho. Hd muitas versdes diferentes, mas o processo consiste basicamente na
aplicacdo da DFT (transformada discreta de Fourier) nos pontos do contorno do
objeto, obtendo no dominio freqiiéncia as desejadas invaridncias i escala, rotacio,
translacdo, ponto inicial e baixa sensibilidade 2 ruido, discretizacdo e pequenas
deformagBes nos objetos. Descritores de Fourier tém  sido aplicados no
reconhecimento de vérios tipos de objetos, tais como caracteres escritos a mio
(Granlund  (1972)), caracteres chineses (Wang et al. ( 1994)) e drabes (Mahmoud
(1994)), aeronaves (Lin e Chellapa (1987)), orgaos internos humanos (Staib e Duncan
(1992)) e conchas marinhas (Ferson et al. (1985)). As incertezas e perdas de
informagdo que Bookstein et al. (1982) imputa a este método de descricdo sdo
devidas 4 falta de correta normalizagdo e escolha do tipo adequado de descritores de
Fourier por parte deste autor, além da tentativa de discriminagfio mal orientada. Essas
falhas foram individualmente apontadas e explicadas em Ehrlich et al. (1983), onde ¢



mostrado inclusive que os valores dos coeficientes das harmdnicas podem ser

interpretados sob o ponto de vista da morfometria bioldgica.

Um conjunto de descritores baseados na transformada por wavelets foi
introduzido por Wunsch e Laine (1995), que mostram que os mesmos apresentam um
desempenho ligeiramente superior ao dos descritores de Fourier quando aplicados ao
reconhecimento de digitos escritos & méo; apesar de (e talvez por) nfo serem
invariantes a translagfio, ponto inicial e rotacio, sendo as duas primeiras limitacdes
atenuadas por normalizagdo da imagem antes do cdlculo dos descritores, ¢ a tltima

desprezada.

Curvas e contornos podem ser aproximados por B-splines, & essas sio
determinadas por pontos de controle. Estes ponmtos sdo os coeficientes da
decomposicio da curva em fungdes de base B-spline normalizadas. Esta
representacao pode ser tornada invariante a rotagdo, translagfio, escala e ponto inicial,
mas as classficaghes de objetos assim descritos sio mais rapidamente efetuadas
através da DFT desses pontos de controle, numa variacio do método dos descritores

de Fourier, segundo Paglieroni e Jain (1987) ¢ (1988).

2.2 Parametrizacao do contorno

Para que sejam aplicados os descritores de Fourier num contorno, este deve

ser parametrizado. Existemn viérias parametrizagoes diferentes:

* pode-se parametrizar a curva que descreve o contorno segundo o comprimento do

arco a partir de um ponto qualquer do contorno

| - e utilizar a seqiiéncia das coordenadas dos pontos na forma vetorial [ x(t) y(t) ]
(Staib e Duncan (1992), Tseng e Shenck (1992) e Lin e Hwang (1987))

2 - ou na forma de nimero complexo x(t) + jy(t) (Gonzalez ¢ Woods (1993))

3 - pode ser calculado o Angulo da tangente ao contorno para cada ponto
consecutivo deste, determinando uma seqiiéncia real o(t) (Sonka et al. (1993))



4 - pode ser utilizada a diferenca entre os dngulos ©(t), definida como de(t)

5 - pode ser utilizada a distincia de cada ponto (em seqiiéncia) ao centréide do

objeto, r(t}

* pode-se selecionar um ntmero pré-definido de pontos do contorno igualmente

espacados angularmente

6 - e formar uma nova seqiiéncia somente com as distdncias entre pontos e o
centréide ordenados pelo dngulo de revolugdo, chamada de r(8) (Wang et al.
(1994))

» 7 - pode-se aproximar a curva do contorno por um poligono inscrito (regular ou

nao), e utilizar os comprimentos (nas direcbes x e y) dos lados do poligono em
seqiiéneia, [ Ax(t) Ay(t) ] (Ferson et al. (1985) e Persoon ¢ Fu (1986))

As formas (1) e (2) s@o bastante semelhantes entre si e as mais comuns,
principalmente por serem mais diretas e simples que as outras. As representacdes (3) e
(4) podem apresentar variagdes bruscas em cantos do contorno, o que induz ao
conhecido fenémeno de Gibbs (Oppenheim (1989)), que € prejudicial & representacio
da curva no dominio freqiiéncia. A forma (5) tem a vantagem da reduciio dos dois
valores da forma (1) para um (ficando um dos valores implicito pela segiiéncia), mas
possui a desvantagem de exigir o calculo prévio do centréide e das distincias entre
este e cada ponto da curva, Na forma (6), outra versio muito difundida, além dos
problemas da forma (5) ainda hd a possibilidade de ocorréncia de "aliasing” devido a
uma amostragem abaixo da freqiiéncia de Nyquist (que nédo € conhecida a priori), ou
mesmo ambigiiidade se a curva ndo possuir um valor nico de r(0) para cada 4ngulo
0. A forma (7) também € uma variacio da forma (1) em que é realizada uma
amostragem regular ou néo dos pontos, e utilizada a diferenga entre os valores x(1) e
y(t) consecutivos. Dependendo da taxa de amostragem (regular ou ndo), também
pode estar sujeita ao problema de "aliasing”. Pelas razdes apresentadas percebe-se que
as formas (1) e (2) sdo as melhores candidatas & representaciio e, dentre estas, (2) foi

escolhida por simplicidade de notacio.



2.3 Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier sdo calculados em duas etapas: a primeira consiste
no cdlculo da DFT (transformada discreta de Fourier) através do algoritmo de FFT
(Oppenheim (1989)) do contorno parametrizado, ¢ a segunda sdo as operacdes
matematicas sobre os coeficientes da transformada para obtengdo das desejadas
invaridncias & escala, rotac¢ao, translagiio, reflexdo, ponto inicial e baixa sensibilidade a
ruido, discretizagdo, binarizagdo e pequenas variagdes no objeto. De acordo com a
teoria de descritores elipticos de Fourier (Kuhl ¢ Giardian (1982) e Lin e Hwang
(1987)), as duas fungdes periddicas x(t) e y(t), com 0 <t < 2m, que formam o

contorno podem ser expressas na forma matricial :

cos( kt)-l

o 1 la,] b ]l
Equacdo de sintese: I_y(t)J:'.CgJ ¢, dk”_sin(kt)J (2.1

onde :

2

Equacdes de analise: =50 . x(tydt (2.2a)
Cp = izft y(t)dt (2.2b)
a, = »imzofx(t)cos(kt)dt (2.2¢)
b, = ;(J:x(t)s;'n(kt)dt 2.20)
¢y = %2{) y(t)cos(kt)dt (2.2¢)
dy = —;Oy(t) sin(kt)dt (2.20)

Para o caso discreto;



) [xin]] n=Ta, b, W ecos(2krn/ Ny
Equacio de sintese: Ly{nﬂ 2 {)LC; _l s,m(ZR‘Im/N)_J (2.3)
e
] N=i
Equacdes de andlise: a == Zx{n]cos(ka I N)
N n=0 (24&)
[ Nzl
b, =— Zx{n]sin(Qkﬁn/N)
N o= (2.4b)
| NI
¢, =— Xy[n]cos(Zkmn / N)
k Y
n=0 (2.4¢)
[ N=
d, =— Z y[n]sin(2knrn/ N}
N n=0 (2.4d)

onde N é 0 nimero de amostras das funcdes x[n] e y[n].

A utilizagdo de colchetes na especificacio do argumento das func¢des indica
que estas sdo discretas, isto €, seus argumentos s6 podem assumir valores inteiros,
enquanto que os parénteses identificam funcdes contfnuas. Os coeficientes a e ¢,
foram inseridos dentro da matriz na Eq. (2.3) por simplicidade de notagio. Pode-se
perceber pelas equagdes de andlise da verso discreta (Egs. 2.4) que os coeficientes b,
e dy sdo identicamente nulos. Os valores a, ¢ ¢, sd0 as coordenadas do centréide do
contorno, isto é, a soma de todos os pontos do contorno dividido pelo nimero de
clementos deste. As matrizes dos coeficientes das k harménicas na Eq. (2.3) formam
um conjunto redundante de 4N parimetros segundo as relacdes da transformada de

Hilbert (Oppenheim (1989)) devido ao fato das seqliéncias x[n] e y[n] serem reais.

A possibilidade da reconstrugiio das funcdes através dos coeficientes das
harménicas pode ser demonstrada inserindo as equagOes de andlise (Egs. 2.4) na de
sintese (Eq. 2.3), isto €, chamando a reconstrugio de xfn] como x'[n]:

N=l

x'Tn]= X(a, cos(2krn/N)+b, sin(2knn / N))
k={}

N- H N-1 A
2 (( Zx[r}cos(anr/N))cos(zknn/N)~+-( Zx{r}sm(zknr/N)]sin(ann/N)J

r=()
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Invertendo a ordem dos somatérios, vem:

N-1 N-1 N
x[nl= 2, (x{r] 2.(cos(2kmr / N) cos(2knn / N) + sin(2kmr / N) sin(2krn / N))J
rz=() =0}

A

N1 N-1
=2 (x[r} Zcos(lkn:(r—n)/N)J

=0} k=0

(2.5)

N-1
E como  Xcos(2km(r—n)/ N) = &[r—n] onde 8[i] é a funcio delta de Kroenecker
k=0

lsei=0 _
a Eq. (2.5) pode ser reescrita como:

que vale §[i] = { 0 para i 0

N-—1
xTn]= 2x[r}[r—n]
r=()
E aplicando a defini¢ao da funcio d[i] vem:
x’[n] = x[n]
Ou seja, a funcdo reconstruida ¢ igual a fungdo original.
De forma andloga a demonstragéo acima prova-se a validade da reconstrugio
para y[n]. Neste trabalho, por simplicidade de notaciio e calculo (conforme

mencionado anteriormente), foi utilizada a forma de nimero complexo para a

seqiiéncia de contorno, o que altera as Eq. (2.3) ¢ (2.4) para:

N=l
Equacio de analise: Fkl= Xf [n]exp(—j2knn/ N)
n=0

(2.6)
1 Nzl
Equagdo de sintese:  f[n]j=— EF{k}exp( J2kmn / N)
N &=0 (2.7)
onde f[n]= x[n}+ jy[n] (2.8)

e 0 <kn <N, sendo N o mimero de pontos do contorno, o que produz um conjunto

ndo redundante de 2N parédmetros (N harménicas, sendo cada uma expressa por um
nimero complexo). A demonstragio dessa decomposicio é semelhante & anterior,

portanto nado serd apresentada.
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2.3.1 Transformacoes de coordenadas

Nesta se¢do ¢ mostrado como as variaces na mmagem de um objeto devidas
ao processo de aquisicdo afetam o contorno parametrizado, e a partir disto, a
mudanca provocada nos coeficientes da transformada de Fourier. Um ponto (x,y) ao
ser transladado, escalado e rotacionado em torno da origem tem suas novas

coordenadas determinadas pela Eq. (2.9).

rx’T_Srcose —sin® [ x| [Ax]
Ly_}q !__Sinﬁ COS@JI.YJ+LAYJ (2.9)

bl

onde S € o fator de escala, © o dngulo de rotagiio e Ax e Ay os deslocamentos em x ¢

y respectivamente.

Como para o caso dos descritores de objetos descja-se que sua rotacfio (e
mudanga de escala) seja realizada em torno do seu centréide (ou centro de massa) e
ndo em torno da origem como determinado pela Eq. (2.9), esta equagio deve ser

reescrita como:

Fxﬂ_sfcose wsinGTrx—aOT [ Ax] faﬂ
LY’J— [ﬁiﬂe COSGJLY_C() +!_AYJ+LC()J (2.10)

Ou, na forma de um niimero complexo :
X jy'= Sexp(0)(x —ag + j(y —co)) + Ax+ jAy +a, + i, 2.11)
onde os valores a, € ¢, sdo as coordenadas do centréide do contorno,

Como a Eg. (2.10) € valida para cada ponto isoladamente, pode ser aplicada a toda a

seqii€ncia gerando um novo conjunto de pontos segundo a Eq. (2.12).

rx’[nﬂ_sl_cose —-sm(ﬂrx[n dﬂ | Ax ] Faﬂ
Ly’[n]J_ Lsxn@ cosﬂJLy[n J l, yﬁ[coj (2.12)

iz



Pode-se agora usar a Eq. (2.12) para verificar 2 mudanca na matriz dos
coeficientes da transformada discreta de Fourier da equacio de sintese (Eq. 2.3) que
essas transformagdes provocardo. Ou seja, aplicando as operacdes determinadas pela
Eq. (2.12) na Eq. (2.3) resulta:

fx’[n]wi__ [cos® —sin@] Nil a, b, cos(2kmn/NY | ) [Ax] l—dﬂv]

[a, b |l
Lyt ™5 [sine coso || &le, d, || sin2km /N | ay) e,

Inserindo o fator de escala S ¢ a matriz de rotacio no somatério vem;

rx’[nﬂ Nzl [cosB —sinBWak bﬂrcos(QkT;n/N)—l [ Ax ] ra(ﬂ
J‘y’[n}Jz K=t Sf_sine cosf “_ck koLsin(Eknn/N)J+[_Ay_l+|_c(}J

Que pode ser reescrita na forma:

rX’[Hﬂ_ N ra’k b’ | cos(2kmn / NY]
[y’[n} J"’" b0 ch{ d’kﬂsm(zknn /N)

onde

ra’k b [coso —sin61[a, bk“
I_c’k d’y sin®  cosB Jlc, d, para k20

* [ LE L
e ag=a+AX  Ch=cy+ Ay bly=d=0
Isto €, as mudangas que estas transformaces provocam na funcio contorno

podem ser completamente absorvidas pelos coeficientes da transformada, sem afetar

as funcdes de base desta.
2.3.2 Calculo dos descritores de Fourier

Neste trabalho os descritores de Fourier foram calculados diretamente pela
Eq. (2.6), isto ¢, as coordenadas (x,y) dos pontos do contorno foram reorganizadas na
forma de nimeros complexos, onde a abscissa x[n] é a parte real, e a ordenada y[n] é

a parte imagindria, gerando a fungfo complexa da Eq. (2.8). Isto permite que o0s
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par@metros F[k] sejam calculados diretamente através de um algoritmo de FFT com a

func¢io f{n] como entrada.

2.3.2.1 Determinaciio do nimero de amostras

Em todas as referéncias indicadas que tratam de descritores de Fourier o
nimero de amostras (pardmetro N das Egs. 2.3,2.4,2.6 e 2.7) sobre o contorno é uma
constante pré-definida ¢ igual para todas os objetos, sendo, portanto, utilizadas
somente N amostras igualmente espagadas do contorno adquirido. Isto permite que a
escala dos objetos seja alterada simplesmente através de uma multiplicacdio por uma
constante (ver Eqs. 2.9,2.10 e 2.11). Mas, por ser pré-definido e invaridvel, esse
ndmero de amostras pode ndo satisfazer o critério de Nyquist, o que acarretard em
"aliasing”, deformacéio na reconstrugiio do objeto e possivelmente inviabilizacio do
reconhecimento. Na Fig. 2.1 observa-se um exemplo de deformacio devida a

amostragemn numa freqii€ncia inferior & exigida por Nyquist.

A

(&) (b) (c)

Figura 2.1: (a) imagem original, (b) contorno extraido, (¢) reconstrugdo do contorno

com "aliasing"

A Fig. 2.1b mostra o contorno extraido da Fig. 2.1a, e na Fig. 2.1c estd o
contorno reconstruido a partir de 64 amostras igualmente espagadas. Percebe-se
diferencas nas reentrincias dos contornos na parte inferior € no canto supertor direito.
Esta distorgio (que foi relativamente pequena nesse caso) aumenta de modo geral
com a diferenca entre o nimero de "pixels” amostrados e o mimero de "pixels" do

contorno.

14



Para garantir que a freqiiéncia de amostragem seja maior que o dobro da
maior freqtiéncia contida no contorno e evitar "aliasing”, sem saber "a priori" essa
freqiiéncia, o tinico método garantido é a super-amostragem, ou seja, amostrar todos
os "pixels" do contorno do objeto, tendo portanto um mimero N diferente para cada
objeto e também diferente para 0 mesmo objeto se ele for escalonado ou se a imagem
for adquirida com resolucio diferente. Se isso for feito, a diferenca entre os
descritores de Fourier nfo serd somente o fator de escala S da Eq. (2.11), mas serd
dependente da relagdo entre o nimero de amostras de cada imagem do objeto. A
demonstragac da alteragiio dos descritores devida a essa amostragem com freqiiéncia
variavel e a normalizagdo que produz invaridncia 4 escala para este caso estd na secio
2.33.5.

Apesar de existirem algoritmos de FFT para niimeros compostos e fatores
primos (Oppenheim (1989)), foi utilizado o algoritmo tradicional, que exige que 0
nimero de amostras seja uma poténcia de dois. Para isso pode-se alterar a freqiiéncia
de amostragem ap6s a aquisicdo de todos os pontos do contorno (e sem distorcer o
objeto) utilizando operacdes de reamostragem porque o critério de Nyquist foi
respeitado, e portanto as amostras contém toda a informagio do sinal e ele pode ser
completamente recuperado a partir delas. Como a relacio ndmero de amostras
adquiridas  dividido pela poténcia de dois superior mais préxima nio ¢
necessariamente um ndmero inteiro, deve-se combinar interpolagio e dizimacio para
realizar a reamostragem, como demonstrado em Oppenheim (1989). Esse processo é

todo realizado no dominio discreto e estd representado no diagrama da Fig. 2.2.

Interpolador Dizimador
JoTTTTTTTTTTI T m o S B
i ] E H
: Filtro Passa-baixas Do Filtro Passa-baixas :
1[n] —p T L P com ganho L | com ganho 1 ) 1 M —H? fn}
‘ efreg. decorte TIL| | | e freq de corte /M !
! felnl f,Inl T, 1ol !
Perindo : A N
de b e e e e et e ) b e e e e e e e ot
amaostragem T TiL TIL TIL T*MIL
Némero de X K*p K*L K*L K*LiM=N

amastras

Figura 2.2: diagrama em blocos do processo de reamostragem no domfnio discreto
Os dois filtros passa-baixas da Fig. 2.2 podem ser combinados num tnico

filtro equivalente (multiplicados no dominio fregiiéncia) como apresentado no
diagrama da Fig. 2.3,
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Filtro Passa-baixas

f[n] | 4 | o com gasho L. — lm e T [1]

e freq. de corte =

min{ ML, TiM}} e

f f

Periodo efnl elnl

de

amostragem T TiL TfL T*M{fL
Niimero de K K*L K*L K*LIM=N
amastras

Figura 2.3: diagrama em blocos simplificado do processo de reamostragem no

dominio discreto

O "Interpolador” da Fig. 2.2 realiza uma operaciio de aumento de freqiiéncia

de amostragem ou "upsampling”, onde o primeiro bloco é um expansor, cuja saida é:

f{n/L]paran=0,L2L,3L,......

f [nl= onde L ¢ o fator de expansio.
¢ 0 para outros n's P

O filtro discreto do "Interpolador” realiza a interpolagiio que gera os valores

para n ndo muitiplo de L.

O "Dizimador™ da Fig. 2.2 realiza uma operagdo de diminuiciio de freqiiéncia
de amostragem ou "downsampling"”, onde o filtro é necessirio para garantir que o
critério de Nyquist seja satisfeito para a nova freqiiéncia de amostragem, ¢ o dltimo

bloco € um compressor, cuja saida é:
fin]=EL[oM] gpde M ¢ o fator de compressio.

Esses dois blocos que compdem o "Dizimador" fazem uma reamostragem do

sinal a uma freqti€ncia menor (maior perfodo).

Essa mudanga de freqiiéncia de amostragem € exata, isto é, nio introduz erro,
mas exige filtros ideais. Como, na pritica, aproximagdes razodveis dos filtros ideais
ter@o uma resposta impulsiva longa, implicando em muitos célculos e elevado tempo
de computagio, neste trabatho é usada interpolaciio linear, isto é, uma amostra a ser
criada entre duas jd existentes ¢ calculada através de uma média ponderada pela sua
distincia a estas tltimas. Apesar de ndo ser preciso, esse método produz resultados

bastante adequados e, pela proximidade das amostras, introduz pouco erro.
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2.3.3 Normalizacoes

Para que o reconhecimento seja possivel mesmo com todas as variacdes na
imagem de um mesmo objeto (devidas ao processo de digitalizacdo) mencionadas na
introducdo deve-se utilizar descritores invariantes (ou insensiveis) a todas essas
mudangas. Isto € obtido realizando operagdes matemiticas nos descritores que

produzem normalizacOes. Estas operacGes sdo deduzidas nas secdes seguintes.

2.3.3.1 Normalizacio para invarincia quanto i translaciao

Um ponto quando transladado no espaco bidimensional tem suas novas
coordenadas obtidas pelo acréscimo do valor dos deslocamentos nas direcdes x ey,

ou seja (pela convengdo adotada e expressa na Eq. 2.8):
f[n] = f[n] + Ax + jAy (2.13)

Utilizando a equagdo de andlise da DFT (Eq. 2.6) para obtenco da transformada da
seqiiéncia transladada obtém-se:

N1 NI
Flk]= X' [nlexp(~j2knn/N)= X(f[n]+ Ax + jAy)exp(—j2kmn / N)
n=0 n=(}

N—] N-1
= 2 f[n]exp(~2kmn/ N)+ 2{Ax + jAy)exp(—j2krn/ N)
n=0

()

Substituindo o primeiro somatério pela transformada da seqgiiéncia original (Eq. 2.6) e

extraindo o fator constante do segundo somatério vem:

N1
FIk] = F[k]+ (Ax + jAy) Zexp(-j2knn / N)
n=()

NI
E como Ecxp(~ j2knn/ N) = N§k] onde 8[k] é a funcdo delta de Kroenecker ja
n=0

definida na secfo 2.3, obtém-se:
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FIk]= Fk]+{Ax+ jAy)N§k] paraOG<k <N

onde N € 0 ndmero de amostras da funcio f[n] e também o nimero de harménicas.

Portanto, a translagiio somente altera a componente de k=0 (DC) da DFT da
seqiiéneia das coordenadas dos "pixels" do contorno, permanecendo as demais

constantes. Com Isso, a invaridncia ao deslocamento € obtida desprezando-se F[0].
2.3.3.2 Normalizacio quanto a rotacio

A rotacao de um ponto (x,y) por um &ngulo © em torno da origem e no

sentido anti-hordrio num espago bidimensional € obtida por:

[x'] [xcos@- ysing |

E3

v’ | xsin®+ ycose_l (2.14)
Utilizando a notagio de nimero complexo a Eq. (2.14) pode ser reescrita como:
X'+ Jy' = XcosO - ysinB +j(xsind + ycos0)

= (X+)y)(cosB+jsin0d)

Ou seja, a rotaglio corresponde, nessa notagio, a multiplicacio da coordenada do
ponto original pelo nimero complexo (cosB+jsing).

Definindo a seqiiéncia de pontos rotacionados como f[n]=f[n}(cosb+jsing) e
aplicando a Eq. (2.6) a esta nova segiiéncia obtém-se:
N-I

NI
Flk]= Zf’[n_]exp(ijKTtn/N) = zf{m}(cos(:HjsinG)exp(—jZkRn/N)

n=0 n={}

N=l
= (C038+ jsin@) 2.f[nJexp(—j2kmn / N)

n=0

Expriminado o niimero complexo (cos8+jsin®) na sua forma polar e percebendo que o

somatorio € a DFT da seqiiéncia original (Eq. 2.6), vem:
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Flk] = lexp(jO)Fk] para 0 <k <N

Portanto a rotagfio ndo altera o mddulo da DFT, somente uma constante &
adicionada a fase de todas as harmdnicas. A invarifincia 2 rotacdo € obtida
desprezando-se a fase da transformada da funcdio contorno, ou seja, considerando

somente o médulo da DFT.
2.3.3.3 Normalizacio quanto ao ponte inicial

Nao se pode garantir que a seqiiéncia das coordenadas dos “pixels” da borda
dos objetos seja adquirida sempre a partir do mesmo ponto inicial no processo de
amostragem, isto €, pode haver um deslocamento circular na funcio f[n], que néo
altera os valores dessa funciio, mas apenas modifica o parimetro n de cada um de seus

pontos.

Supondo que f[n]=f[n-p], isto €, a fungdo f'[n] € igual a funcio f[n} atrasada

de p amostras (levando-se em conta a periodicidade de f[n]), entdo

N-|
Flkl= Zf[n—plexp(—j2knn/N)

f==()

Sendo h=n-p :
N-f-p

Flkl= 2 flhlexp(~j2kn(h+p)/N)
h=-p

Ne-l-p
= exp(~j2knp /N) X f[h]exp(—j2knh/ N)
h=-~p

N-]-p N
= exp(— j2knp/N}[ Zf[h lexp(—j2kmh/ N) + Zf [hlexp(— }2knh/N)J

Dada a periodicidade da exponencial complexa e de f[n] com N vem:

Ne-f=p A

FTkl=exp(— jzknp/N)( Zf[h Jexp(—j2kmh/ N)Y+ Zf[h}exp JZRHhIN)J
h=N-p
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Reagrupando os somatérios resulta:

N~
Fk] = exp(—2kmp / N) 2. f[h]exp(~ j2knh / N)
h=0

E utilizando a Eq. (2.6) vem:

F'Ik] = exp(—jZknp / N)F k] para 0 <k <N

Novamente, o médulo da DFT ndo foi alterado, mas a fase das harménicas
ndo foi alterada de forma uniforme como no caso da rotagiio. Portanto, a invaridncia
ao ponto inicial € obtida considerando-se somente o médulo da transformada discreta

de Fourier da fungéo contorno.
2.3.3.4 Normalizacao quanto a reflexdo

Um objeto pode tanto ser digitalizado com a face para cima como para baixo,
0 que provoca uma transformacdo de reflexfio na sua imagem. Portanto é necessdrio
aplicar uma operagio matemdtica sobre os descritores que produza invaridncia &
reflexdo. A reflexdo em torno de um eixo vertical que passa pelo centréide do objeto
(ou, mais exatamente, pelo centréide do contorno) pode ser modelada como uma
reflexdo em torno do eixo imagindrio (jy), inversdo da ordem da seqiiéncia de pontos
e translacfio na diregfio horizontal de um valor igual ao dobro da abscissa do centréide

(ver Fig. 2.4}, ou seja a nova func¢iio contorno é:
f[n]=-f [N-n]+2Re { F[O]/N} (2.15)

onde Re{.} significa a operacio extracio da parte real e o asterisco representa a
operagao conjugado.

A DFT da seqiiéncia de pontos do objeto refletido é:
N=t

N=1|
FIk]= X fnlexp(—j2knn /N) = X(~f '[N —n]+2Re{F[0]/ N})exp(~j2kmn / N)
=0

n=0
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N1 N=~I
=2Re{F0]/ N} Zexp(~j2kmn/ N)— % [N = n]exp(~ j2kmn / N)

n={} n=()

1y DT Y
1 b H
p, 3/ P, D,
F., P, Py
’ Er3
Pﬂ ; f‘\.K ! PG ki& : PO hx
%, v X v He v
(2) (b} fc)

Figura 2.4: (a) objeto original e eixo de reflexiio, (b) objeto refletido em torno do eixo
Jy com seqiiéncia de pontos invertida, (¢) objeto da Fig. 2.4b transladado de (2x.,0)

Substituindo o primeiro somatério pelo seu resultado (indicado na segdo 2.3.3.1) e
sabendo que o produto dos conjugados ¢ o conjugado do produto e que o conjugado

da soma € igual a sorna dos conjugados, vem:
N=I y
FTk]=2Re{F[0]/ N}N§[k]~| 2 f[N-nJexp(j2knn/N)
n=0
Definindop=N-n:

2 f )
F[k]=-Re{F[0O]}N§[k]~ 2 f[plexp(ji2km(N —p)/ N)}
N p=N (2.16)

Aproveitando a periodicidade da exponencial complexa com N ¢ reordenando o
somatério (pois a funciio f[n] também tem periodo N) pode-se reescrever a Eq. (2.16)

como;

N~ )
F'[k]=2Re{F[0]}8[k]~- Eaf{p}exp(ﬁkft(-—p) / N)]
p=

N-1 )
= 2Re(FIO1)8k~| Ztlplexp(~i2knp/ N))
px

Da defini¢do de DFT (Eq. 2.6) vem:

Flk]=2Re{FO]}3[k]-F[k]  para 0<k<N
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ou

{F{R] para k =0
[kl= ~F'[k]para0O<k <N

Isto ¢, esta reflex@io ndo altera a componente de k=0 da DFT (porque o
centréide ndo foi alterado), mas aplica o conjugado e troca o sinal das outras
harmonicas. A invaridncia a esta reflexio é obtida se considerarmos somente o
médulo de Fk] para 0 < k < N. Uma reflexio em torno de outro eixo qualquer pode
ser decomposta numa combina¢do de rotagdo, translagio e na reflexio calculada

actma.
2.3.3.5 Normalizacio quanto & escala

O mesmo objeto pode ser digitalizado com resoluges diferentes, ou pode-se
desejar que objetos com o mesma forma mas de tamanhos diferentes sejam agrupados
na mesma classe, portanto deve-se definir uma operago que produza invaridncia 2

escala quando aplicada aos descritores.

Quando a imagem de um objeto ¢ aumentada (ou reduzida) o nimero de
pontos do seu contorno também € alterado pelo mesmo fator. O método utilizado em
todas as referéncias que tratam de descritores de Fourier para manter o mimero de
pontos constantes € a amostragem a intervalos regulares ao longo do contorno. Isso
permite que a invaridncia dos descritores i escala seja efetuada por um simples fator
de ajuste (valor S das Eqs. 2.9, 2.10 e 2.11), mas pode acarretar "aliasing” ¢
consegiiente deformago na reconstrugio do objeto, como explicado na secdo 2.3.2.1.
Neste trabalho o contorno dos objetos é super-amostrado, o que produz um nimero
de amostras (N) possivelmente diferente para cada objeto. A dedugio do

procedimento para obten¢do de invaridncia & escala nesse caso é mostrada a seguir.

Suponha um objeto com o centréide na origem. Uma reducéo do tamanho
desse objeto faria no dominio discreto algo semelhante ao "downsampling” (ver
Oppenheim (1989)). O valor de todas as amostras do contorno (suas coordenadas)
seriam divididas pelo fator de reducfo, ¢ como o perimetro também diminuiu na

mesma proporgdo, o ndmero de amostras da borda seria reduzido pelo mesmo fator.
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Portanto hd uma aproximacio entre as amostras do contorno, e a subseqiiente
eliminacio daquelas que ndo mais possuem um indice n inteiro, Matematicamente,
isso € traduzido como uma multiplicacdo entre f[n] e um trem de impulsos de valor
igual a0 inverso do fator de redugdio, e reordenaciio desse produto de modo 2 efiminar
as amostras nulas (que ndo existem na imagem reduzida). Essa operacio é mostrada

abaixo de forma equivalente para o dominio espacial e domfnio freqiiéncia.

Dominio espacial Dominio fregliéncia

| (Nfay- A

!
- Flk]=—Fk]® Ok -
f'{n}=f[n]~ Eoﬁ[n ap] k] = Fk] { %d dp]J (2.17)

I
Flk]=—Fk]® Z&k—~p}
a (2.18)

onde o simbolo & significa convolugio circular de N pontos ¢ a é o fator de redugio.

Como os elementos de f[n] para n#ap com p=0,1,2,..., (N/a)-1 sfo nulos, a
DFT desta segii€ncia pode ser calculada sem eles (pois sua inclusio ndo altera o

somatério na Eq. 2.6), isto é F'[k] pode ser calculada através de:

(N/a}—
Flkl= E)f’[an]exp(ijk?can /N) para 0 <k <N/a (2.19)

n=(
Definindo N'=N/a pode-se reescrever a Eq. (2.19) como:
N
= Zf’[an]exp(-—jZkTm/N’)
n=(0
Como a fungéo contorno do objeto reduzido gn]=f{an] para 0 <n < N/a resulta:

Flk] = Zg{n lexp(—j2kmn / N*) = DFTy{g[n]}  para 0<k<Na=N  (2.20)
n={)

E igualando a Eq. (2.18) 4 Eq. (2.20), obtém-se que a DFT de g[n] (fungio
contorno do objeto reduzido) ¢ igual & convolucio circular da DFT da fun¢do
contorno do objeto original com um trem de impulsos dividida pelo quadrado do fator
de redugio.
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Portanto, para que seja possivel comparar as DFTs de contornos de tamanhos
diferentes, como sabe-se o comprimento de cada DFT (que é igual ao niimero de
amostras do contorno), deve-se fazer a convolugio da maior seqliéncia com um trem
de impuisos (como o da versdo freqiiéncia da Eq. 2.17), dividir todas as harménicas
pelo quadrado da relagio entre os comprimentos e considerar somente as harménicas
de ordem inferior ao comprimento da maior DFT dividido pelo fator de reducio.
Também pode-se efetuar o processo equivalente a esse no dominio espacial, que é a
multiplicagdo da fungdo contorno maior por um trem de impulsos de valor igual ao
mverso do fator de reducdo (versdo espacial da Eq 2.17), reamostragem desta
seqiiéneia de forma a eliminar os elementos zerados e célculo da DFT dessa nova
seqliéncia. A diferenca entre este procedimento ¢ o "downsampling” é que neste
altimo € necessdria uma filtragem do tipo passa-baixas ideal antes da reamostragem
para garantir que o critério de Nyquist sejd satisfeito para a nova seqiiéncia. Essa
filtragem elimina as altas freqiiéncias que podem ser introduzidas na reamostragem
(devido a diferencas elevadas entre as novas amostras consecutivas). No
procedimento indicado nesta se¢fio para redugiio de objetos (e conseqiiénte reducio
do comprimento da transformada do seu contorno) os valores das amostras foram
divididos pelo fator de reducgo, o que aproxima os pontos consecutivos e impede a

geragdo de altas freqiiéncias (que permitem as variagBes bruscas) na reamostragemn.

E, ap0s isso, para que seja obtida invariincia & escala deve-se reduzir todos os
objetos a um tamanho padrio, o que pode ser feito dividindo todas as harmdnicas

pelo médulo da primeira, tornando-a sempre unitéria.
2.3.3.6 Normalizacio completa
Para obter todas as invaridncias desejadas, como os critérios de normalizagio
determinados pelas se¢bes anteriores (2.3.3.1 a 2.3.3.5) ndo sdo conflitantes, deve-se
considerd-los todos, ou seja:
* faz-se a convolugio da DFT da funciio contorno com um trem de impulsos para
reduzir seu comprimento a um tamanho padrio, divide-se todas as harmdnicas pelo

quadrado da relagdo entre os nimeros de harménicas e divide-se novamente todas as

harmonicas pelo médulo da primeira (F{1]) para obter invariincia 4 escala

* despreza-se F[0] para obtencdo da invaridncia ao deslocamento
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* considera-se somente o médulo das harménicas para haja invaridncia sob rotacéo,

ponto inicial ¢ reflexfo
/(\\ )/N N )
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[ E

{
{0
; | Lj
| s
L,,‘S/ Y e :

Figura 2.5a objeto  Figura 2.5b: objeto re-  Figura 2.5¢: objeto re-
original construido  com har-  construido com partes
monicas 2 ¢ N - 2 reais e imagindrias das
conjugadas harmonicas 2 e N -2

trocadas entre si
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Figura 2.5d: objeto re- Figura 2.5e: objeto re-  Figura 2.5f objeto re-
construido com partes construido com sinais  construido com har-

imagindrias das harmd-  das harmdnicas 2 e N-  monicas 2 e N - 2
nicas 2 e N-2 nulas, mas 2 invertidos conjugadas ¢ partes
mantendo os modulos reals ¢ bmagindrias

trocadas entre si

Pelo fato de ser considerado apenas o médulo de cada componente do
espectro passa-se de 2 parfimetros por harménica para somente [. Isto implica em
perda de informagio, perdeu-se exatamente 0 que niio era desejado num descritor
invariante, isto €, as informagdes de posi¢do absoluta, posi¢io angular, posicio de
inicio de varredura, tamanho e espelhamento. Mas nio foram somente esses dados os
perdidos. Esse processo de obtencdo de invaridncia também produziria saidas iguais

para, por exemplo, um objeto cuja DFT do contorno € igual a de outro para algumas
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das harmonicas, mas € igual ao conjugado para outras. Esses objetos obviamente nio
sd0 iguais, mas ndo podem ser distinguidos por esse método que utiliza apenas o
modulo. Exemplos desse fendmeno podem ser vistos na Fig. 2.5, onde foram
efetuadas vdrias operagdes matemdticas nas harménicas 2 e N-2 (isto ¢, freqiiéncia
positiva e negativa da segunda harmdnica para evitar entrelacamento das functes
contorno x[n} e y[n] na reconstrucdo) que alteram seus valores mas mantém os
modulos constantes. As operagdes sdo especificadas na legenda de cada figura. As
diferencas entre as Figs. 2.5a a 2.5f sd0 pequenas porque o valor da 2* harménica dos
seus contornos ¢ baixo, isto é, esta freqiiéncia tem pouca contribuicfo na composico
desses objetos. Para limitar a perda de informagio a somente aquelas indesejadas, é
necessario outro método, os descritores elipticos de Fourier, definidos na préxima

secao.
2.4 Descritores elipticos de Fourier

A utilizacao destes descritores foi proposta por Staib e Duncan (1992) para
evitar a ambigiiidade inerente dos descritores de Fourier mostrada na seciio 2.3.3.6 ¢
vem da observagio que cada harménica (exceto a zero), quando vista isoladamente,
representa uma elipse no plano xy. Para verificar isso pode-se partir da Eq. (2.3)
reescrita abaixo, que permite a reconstrugio das seqiiéncias x[n] e y[n} a partir de

suas componentes harmonicas.

Pxingl n=if
Ly = 21

yinll k=

a, by, [ cos(2krn/N)]
¢, d, sin(ann/N)J (2.3)

Para simplificar os cdlculos, pode-se supor que os coeficientes by e ci sdo
nulos (a generalizagdo ¢ feita abaixo), entdo a contribuicio de cada harménica na

reconstrucio das fungBes originais é dada por :

X, In]=a, cos(Zknn/ N) yiInl=d, sin(2knn/ N)

c

Dividindo as duas equagdes pelos coeficientes no caso em que eles ndo sdo nulos

obtém-se;

26



et sk Ny 4 {'_jlm
k

ey e

= sin{2kmn / N)

Elevando ambos os lados de cada equagio ao quadrado, vem :

x.[n] g [n] i
£ ] = cos” (2kmm / N) {yk } = sin®(2kmn / N)
a, e dy

Somando-as,

2 2
(Xk{n]] +(Yka = cos” (2kmn / N) +sin® (2kan / N) = |
a, d,

Ou seja,

-
ay dy (2.21)

que € a equacdo da elipse com semi-eixos de comprimento ay e dj coincidentes com
0s eixos X e y, respectivamente. No caso geral, serdio observadas elipses cujos semi-
eixos formam angulos com as retas x=0 e y=0. A observacio acima é vilida para
qualquer harmbnica (exceto a zero, que é apenas um ponto: o centréide do contorno).
Os descritores elipticos utilizam essas elipses para representar os contornos realizando
normalizagGes para obter apenas as invarifincias desejadas, sem outros efeitos

colaterais prejudicias ao reconhecimento e classificacio.
2.4.1 Determinacio dos descritores elipticos de Fourier

Como a transformada discreta da fungio contorno dos objetos é calculada pela
Eq. (2.6) neste trabalho, a reconstrugiio da funcio no dominio espacial deve ser
obtida pela Eq. (2.7), e a contribuicio de cada harmonica k para esta reconstrucio é

dada por:

f, [n] = é(ﬂk]exp( j2kmn / N)+ F[N - kJexp(j2(N — k)nn / N))
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= é—-(F{k](cos(Zkﬁn / N)+sin(2knn / NY) + F[N — k](cos{(2(N — kynn/ N)
+ 1sin(2{N ~ k)ntn / N)))

Dada a periodicidade e simetria das funces seno e cosseno resulta:
I
f [n]= w(cm(Echn I N)(F[k]+ FIN = k1) + jsin(2knn / N)(F[k] - FIN - k]))

Supondo que a DFT da seqiiéncia x[n] seja Xlkl=a, + jb, e a DFT de y[n] igual a
Y{k]=c, + jd, e utilizando as Egs. (2.26) vem:

1
fi[n] =§(2ak cos(2kmn / N) + j2¢, cos(Zknn/ N) - J2d, sin{2knn / N)
~2b, sin(Zknn / N))

Portanto,

2
x,[n]= “&“(ak cos(2knn/ N)~ b, sin(2kmmn / N))

2
y, [n]= N-(ck cos(2kmn / N) ~d, sin(2kmn / N))

ou,
3
b
Xilnl= de "f“bl\ 00{2knn/N+tdn }%‘S—J
% (2.22)
e
5
—2 2. Cy
yyln]= E{\/cﬁ +dy sm(QRTm /N —tan™ m&-"—J
k (2.23)
Definindo
g({n]—x [n}-i-yk{nj (2.24)

e derivando esta Eq. (2.24) em relagdo a n pode-se encontrar os n's em que ocorrem

as distancias mdximas e minimas. As solugdes sdo dadas por:
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n=—_—— atan

N | a; +bg Sin(Etan" b, /ak)+\/c§ +dj Sin(fztan“' c, /dk) N )
2km \/ci +d? cof{2tan”' ¢, /dk)-\/aﬁ +by cos(2tan™' b, /a,) RJ

com A=0,1

A demonstragdo desse resultado ndio é mostrada por ser bastante longa e nio
apresentar dificuldade tedrica. E substituindo esse n's na Eq. (2.24), pode-se calcular
0§ semi-eixos maior (M, ) ¢ menor (my), e utilizando os mesmos n's nas Eqs (2.22) e
(2.23) determina-se o angulo 0,, que é definido como o menor (em mddulo) dos
dngulos que o semi-eixo maior forma com o eixo das abscissas. Usando n=0 nas Eqgs.
(2.22) & (2.23) pode-se calcular o dngulo ¢, definido como o angulo formado entre o
segmento de reta que passa pela origem e pelo ponto (x[0].y[0]) ¢ o eixo das
abscissas. Estes pardmetros podem ser identificados na Fig. 2.6, e formam outro
conjunto niio redundante de 4N/2=2N valores (a divisdo por 2 é realizada porque a

geragio de cada elipse inclui as freqtiéncias positivas e negativas).

Figura 2.6: ilustragdo dos pardmetros dos descritores elipticos de Fourier

Na reconstrugio da curva através das harménicas, estas elipses somam-se
vetorialmente, numa espécie de sistema planetdrio onde cada elipse move seu centro
sobre a curva formada pelas anteriores com velocidade (determinada pela freqiiéncia)
crescente, € os pontos da curva final sdo obtidos pelo somatdrio vetorial (para cada
stante) de todos os fasores que geram as elipses, como ilustrado na Fig. 2.7. Uma
aproximagdo da curva pode ser obtida pela interrupgdo (em qualquer ordem de
harmdnica) do somatério vetorial ordenado pela freqiiéncia, e pelas caracteristicas da
transformada de Fourier, essa reconstruciio é a melhor possivel para cada niimero de

elipses.
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Figura 2.7 ilustragiio da reconstruciio de um objeto a partir de suas elipses. A curva
mais grossa ¢ composta por trés elipses indicadas pelos seus centros em trés instantes
diferentes. O primeiro indice indica a ordem da harménica (sua freqiiéncia), e o
segundo o instante em que ela foi tragada. Nesse caso os pontos com primeiro indice

igual a 3 formam a curva original. Retirado de Staib e Duncan {1992).

2.4.1.1 Calculo dos coeficientes

O calculo dos coeficientes dos descritores elipticos de Fourier ¢ feito a partir
dos valores ja conhecidos da DFT de fin]=x[n]+jy[n]. Porém é necessdrio conhecer os
valores das DFTs de x[n] e de y[n] isoladamente. Como a DFT ¢ linear, eles podem

ser recuperados da seguinte forma:

Como
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FIKI=X[KI4YK] e X[kl=a +jb, e  YIkl=c, +jd,
Entdo
Flkl=g, + jh, = oy + jby + j(c, + jdy)

e portanto tem-se o sistema de equagdes:

{gk =a, —dy
hi{ = bk +Ck
Igualmente,

{gN_k = Ay ~ Ay
By = bynog +ong

Mas como x[n} e y[n] sdo funcOes reais, a parte real de suas DFTs tem simetria par,
isto €, a, = ay, € a parte imagindria tem simetria fmpar, isto €, b, = -by . Portanto, o

sistema de 2 equacdes e 4 incdgnitas definido acima pode ser resolvido:

A= (g + Euy M2 (2.26a)
b =(h - hyy )2 (2.26b)
¢ = hy +hy, )2 (2.26¢)
d, = ( gy - B )2 {2.26d)

Apesar de serem necessarios os valores das DFTs isoladas de x[n} e de y{n]
agora, seu céleulo em conjunto foi proveitoso porque agora nio sio realizadas mais
operagdes com niimeros complexos, apenas somas, subtragtes e divisdes por 2, todas
reais, ¢ como serd visto mais adiante, isso nfo precisa ser feito para todas as

harmodnicas, tendo um lucro liquido em quantidade de cdlculos e tempo.

2.4.2 Normalizacoes

Da mesma que foi feita para os descritores de Fourier nas se¢des 2.3.3.1 a
2.3.3.6, para que o reconhecimento através dos descritores elipticos de Fourier seja
possivel mesmo com todas as variagdes na imagem de um mesmo objeto (devidas ao

processo de digitalizacdo) mencionadas na introducio deve-se utilizar descritores
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invariantes (ou insensiveis) a todas essas mudancas. Isto ¢ obtido realizando
operacOes matemdticas nos descritores que produzem normalizages. Estas operacdes

sdo deduzidas nas se¢des seguintes.
2.4.2.1 Normalizacio quanto a translaciio

Como demonstrado para os descritores de Fourier na secio 2.3.3.1, a
mformagio de posiciio absoluta (coordenadas do centréide) estd na componente de
k=0 do espectro, as outras harmdnicas contém a informagio sobre a forma do objeto.
E como os descritores elipticos de Fourier também sao obtidos a partir da DFT, para
normalizacdo quanto a translaciio basta desprezar a componente zero (ou DC) da

transformada.
2.4.2.2 Normalizacio quanto a rotacido

Se um objeto € rotacionado em torno do seu centréide de um ingulo o, todas
as suas componentes elipticas sdo rodadas do mesmo dngulo. Matematicamente, isso

pode ser verificado revendo a Eq. (2.3);

a, by [ cos(Zknn/N)|
dy J l,sin(Ek?tn / .N)_{

A rotagio de um fngulo o, como ji referido na segio 2.3.1 (Eq. 2.9),

corresponde a pré-multiplicagdo das coordenadas dos pontos pela matriz:

[ cosar —sina_l

sinot coscy

Pré-multiplicando-se os dois lados da equac@o de sintese dos descritores de
Fourier pela matriz de rotagdo e, sendo essa matriz uma constante para a varidvel k,
ela pode ser inserida no somatério, rotacionando portanto cada harmdnica do mesmo

dngulo. Embora isso tenha sido indicado para os descritores de Fourier, e nido os
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elipticos, estes Gltimos sdo calculados a partir dos primeiros, cada harménica
isoladamente, portanto, se os descritores de Fourier foram rotacionados de um angulo
0., os elipticos também o serdo. Esse ingulo de rotagiio o serd adicionado ao angulo
de orientacdo 8, de cada elipse (e também aos ¢, definidos na secdo 2.4.1), nio
alterando as posi¢Ses angulares relativas entre as elipses, mas apenas o angulo que as

mesmas formam com os eixos x e y (dngulo absoluto).

Para normalizar os descritores elipticos quanto i rotagdio, basta portanto
considerar apenas os fngulos relativos entre as elipses. Isso pode ser feito
rotacionando arbitrariamente todas as componentes elipticas do 4ngulo -8 1. que é o
menor dos angulos que o semi-eixo maior da primeira elipse forma com o eixo x,
fazendo, dessa forma, com que os semi-eixos da primeira elipse componente de todos
0s contornos coincidam com as retas x = 0 e y = 0. Isto corresponde no processo de
normalizacdo a definir os angulos 8, = 8, - 6, e ¢, = ¢, - 8, que devem ser utilizados

como pardmetros de descri¢o.

2.4.2.3 Normalizagdo quanto ao ponto inicial

A variacido do ponto inicial modifica o angulo de ponto inicial ¢ (definido na
secdo 2.4.1) de cada elipse. Para normalizar os descritores sobre esse aspecto, o
procedimento ¢ semelhante ao da rotagdo: altera-se ¢, para 0 e reajusta-se todos os
outros ¢, de modo que a diferenca relativa se mantenha, isto é, nio deformando o
objeto. Diferentemente de 8, a modificagio do angulo ¢, depende do indice da
harmdnica (k). Como pdde ser calculado a partir da equagfio de sintese, para n
variando de 0 a N-1, cada harmOnica gerard uma elipse, mas essa elipse serd
percorrida k vezes, devido a freqiiéncia crescente das funcdes seno e cosseno e sua
periodicidade. Em outras palavras, para uma variacio de n correspondente 2o
percurso por um arco de dngulo W na primeira elipse, em cada uma das outras elipses
sera atingido o angulo ky. Portanto, para a normalizacio, define-se o pardmetro

invariante " = @' - k',
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2.4.2.4 Normalizacio quanto i reflexio

Como indicado na se¢iio 2.3.3.4, a reflexiio de um objeto pode ser obtida pela
combinagdo da reflexiio em torno do eixo jy, uma translagiio e inversio da ordem dos
pontos da fungdo contorno. Pela Fig. 2.4 da mesma se¢o e Fig. 2.6, que ilustra os
descritores elipticos, pode-se perceber (realizando esse processo para uma elipse) que
iss0 simplesmente reflete os dngulos 8, e ¢, de todas as harménicas em torno do eixo
Jy, isto &, um objeto, se espelhado serd composto por elipses cujos dngulos 0, sdo
iguais a0 negativo dos valores dos mesmos &ngulos para a imagem original e os
angulos @' sfo iguais T - @, se 0 < @ < we -1 - @, se -T S @, < 0. Para normalizagio
quanto a reflexdo deve-se eleger um dos fngulos 8, como referéncia tornando-o
positivo (se jd ndo for) para todos os objetos e alterando também todos os outros
ngulos 8, e @, desses objetos.

Para este trabalho foi escolhido o pardmetro €', como referéncia porque ele ¢
o mais significativo da representagdo ji que €', foi tornado nulo para obtencio da
invaridncia quanto & rotagdo e as elipses de maior ordem tém contribuicio

sucessivamente menor (de modo geral) na descricdo da forma dos objetos.

2.4.2.5 Normalizacio quanto a escala

Como mostrado na segdo 2.4.1, os descritores elipticos derivam dos
descritores de Fourier, portanto a forma de obtencdo da invaridncia com a escala é
semelhante & indicada na secfio 2.3.3.5, isto é, deve-se efetuar uma convolugdo para
reducdo do comprimento da DFT da funcio contorno para um tamanho padrio e apds
dividir todas as harménicas pelo quadrado da relacfio entre os comprimentos, e
somente entdo calcular os pardmetros das elipses. Feito isto deve-se alterar todas as
elipses de forma que os semi-eixos da primeira tenham comprimento unitério, isto &,
chamando os semi-eixos maiores de My e os menores de my, faz-se M|, = M, /M, e

m', = m, / m; para normalizar os tamanhos dos objetos descritos.

Isso corresponde a reescalonar o objeto todo para um formato padriio que

permita a comparacio, degenerando a primeira elipse para uma circunferéncia.
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Outro processo alternativo seria definir M} = M, / M, e m}, = m, / M, , 0 que
mantém a relagiio entre os comprimentos dos eixos de cada elipse constante, apenas
altera seus tamanhos de forma que o semi-eixo maior da primeira elipse tenha valor

unitario,

2.4.2.6 Normalizacio completa

Como os procedimentos deduzidos nas secbes 2.4.2.1 a 2.4.2.5 nio sio
conflitantes, a normalizagio completa é obtida fazendo todas as normalizacdes
indicadas, isto €,
¢ realizando a convolucdo e divisdo pelo fator de comprimentos na DFT
» desconsiderando a harmdnica zero para obtencédo da invaridncia ao deslocamento
* calculando 6y =0, - 6, e @' = @, - B, para que haja invaridncia sob rotacio

e definindo ", = ©' - k@', para obtencdo da invaridncia quanto ao ponto inicial

e calculando My = M, / My e my=m,/m; (ou M|, =M, /M, em) =m,/M,) para

invariincia a escala
e alterando o sinal de todos os 8, e refletindo os ¢, em torno do eixo jy se 0', for
negativo para ignorar reflexdes

2.5 Descritores cossenoidais

A geracio desses descritores vem do fato que sempre pode-se calcular a DCT
(transformada cosseno discreta) de uma seqii@ncia de mimeros e é descjivel pela
propriedade de maior compactagio de energia nas baixas freqiiéncias (em comparaco

com DFT) que esta transformada possui (ver Jain (1989)). A equacdo da DCT € :
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N 2n+Dkn
VIk] = ofk] Ef[n}co{MJ para 0<k <N (2.27)
n=0 ZN

1 2
onde (x[O}m\/% e a[k}w\/—ﬁ‘ para O<k <N

Como foi demonstrado por Jain (1989), a DCT de N pontos pode ser
calculada através da DFT, e portanto pelo algoritmo de FFT de N pontos segundo a
Eq. (2.28).

VIk]= Re{a[k]exp(_;;n ]DFTN {f{n]}}

(2.28)

Como os coeficientes V[k] sdo reais, sAo necessdrios apenas dois coeficientes
por harmdnica (um devido a x[n], e outro a y[n]), em vez dos quatro pardmetros dos
descritores elipticos de Fourier para representar a fun¢do contorno dos objetos, e sem
as ambigiiidades mostradas na secfio 2.3.3.6 que ocorrem com os descritores de
Fourier. A comparagio desses descritores cossenoidais exigiria, portanto, menos

memoria, cdlculos e consegiientemente, menos tempo para o reconhecimento.

A equacio de sintese da DCT ¢ :

N Dk
fln]= So[k]V[k]c {(2“"}" ) n} para 0<n <N (2.29)

k=0

com os mesmos ofk] da Eq. (2.27).

4

g C?«m 0]y

/{ k

B x

Figura 2.8: ilustragio dos parmetos dos descritores cossenoidais

Pela Eq. (2.29) pode-se perceber que a contribuiciio de cada harmdnica para a

reconstrugdo de fn] € uma fungio cosseno. A reconstituigdo da fungio contorno do
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objeto, quando plotada no plano xy, ¢ um segmento de reta que passa pela origem.
Pode-se entdo associar a esse segmento duas parametrizagdes: o seu comprimento e o
dngulo que seu ponto inicial faz com o eixo x (ver Fig. 2.8). Como esse
remapeamento ndo altera o niimero de pardmetros e nio é redundante, nio foi perdida

informacio.

2.5.1 Calculo dos coeficientes

Como mencionado na se¢do anterior, os coeficientes da DCT sdo calculados
pela equagdo (2.28), e a partir deles obtém-se os descritores cossenoidais ¢ e Ay,
onde

oy = 200k}, VK] + VZ[k] (2.30)

-1 VY [kl )
ViIk] ) 2.31)

Ay = tan

onde V [k] € a DCT da seqtiéncia x[n], e V,[k] € a DCT de y[n].

2.5.2 Normalizacgoes

Da mesma forma feita para os outros descritores, devem ser feitas operacées
rmatematicas que produzam invaridincias & translacio, rotacio, ponto inicial, reflexio e
escala para que os descritores cossenoidais possam ser utilizados para identificacio de
objetos digitalizados. As normalizacdes para os descritores cossenoidais sdo (em
parte) semelhantes aquelas j4 deduzidas para os outros descritores, sendo as

demonstragdes apresentadas nas secdes seguintes.

2.5.2.1 Normalizaciio quanto a translacio

Analogamente a transformada de Fourier, uma translagdo do objeto é realizada

pela adi¢do de uma constante i fungdo contorno, o que implicard numa variagio
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somente da componente de k=0 da transformada cosseno. Usando a equacio da
definicdo da DCT (Eq. 2.27) resulta:

VIk] a[k}Z(f [n]+ Ax) cos
N0

& A N-I \
= ofk] Ef{n]co{gl;ﬂlkﬁﬁ ok] X Ax CO{M |

n=0 n=(0) 2N

(2n+1kr )
TJ para0<k <N

E substituindo a primeira parcela pela DCT de f[n], conforme Eq. (2.27) e deslocando
o fator Ax para fora do segundo somatério resulta:

_— N2t ((2n+ Dk
V'[k] = V[k]+a[k]Axl§Jco{——-——~2N J

2n+ bHkr
E sabendo que ZCO{(—“*‘)—J No[k] obtém-se:

VIk]= V[k]+ ol k]JAxN§ k]

Portanto, como ocorrido antes, exceto pela harménica de k=0, a transformada
cosseno discreta ndio se altera com a translagio do objeto, portanto, para obter

invariincia ac deslocamento deve-se desconsiderar a harmdnica zero.
2.5.2.2 Normalizaciio quanto a rotacao

Como demonstrado a seguir, uma rotago ird girar todos os angulos A, do mesmo

valor:

Tv [kl Nzli_cose —sm(ﬂrx rlﬂ (2n+ )
LV’y [k}J QEHH gtsme cos@ para0 <k <N

ﬂ_sine cos@_a[k} =0 y[n

[cos® ~sinf] N= Jx{n] {(2n+l)kﬁ}

[ cos6 wsineuer[kﬂ
. sin@ cos® || V,[k]
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Ou seja, o vetor formado por V [k] e Vy{k] foi rotacionado de 0 radianos, ¢

como A, € a fase desse vetor, também foi girada do mesmo angulo.

Portanto, da mesma forma feita para os descritores elipticos, para normalizar
os cossenoidais quanto a rotagdo deve-se considerar apenas os angulos relativos entre
0s segmentos de reta. Isso pode ser feito rotacionando arbitrariamente todas os
componentes do valor -4, que € o negativo do dngulo que o ponto inicial do primeiro
segmento forma com o eixo x, fazendo, dessa forma, com que os primeiros segmentos
de todos os contornos coincidam com a reta y=0. Isto é, define-se os parimetros
invariantes A, =&, - A,

2.5.2.3 Normalizacao quanto ao ponto inicial

A normalizacdo quanto ao ponto inicial € a mais complexa delas. Pode ser
demonstrado que a transformada cosseno de uma seqiiéncia ndo pode ser obtida
diretamente a partir da transformada de qualquer um dos deslocamentos circulares da
seqiiéncia dentro de um periodo (isto €, sem utilizar os valores da seqiiéncia, ver Eq.
(2.32) e demonstracio simplificada em Rao ¢ Yip (1990})). Uma solucio possivel para
a normalizacio é descobrir qual deslocamento fornece o maior valor para ¢, mas isso
implicaria no cdlculo de N transformadas cossenos (ou pelo menos a 1* harmdnica das
transformadas dos N deslocamentos circulares da seqiiéncia). Contudo, pode-se
alterar um algoritmo de FFT para que este forneca somente estas N primeiras
harménicas de uma sé vez por um custo computacional semelhante ao de uma FFT de
N elementos. O fluxograma em malha de ramos direcionados desta variagiio pode ser
visto na Fig. 2.9, onde ja estdo incluidos os cdlculos para os coeficientes ¢,,.,onde o
sub-indice d representa o valor do deslocamento circular, O fator 20[1] ndo foi
incluido porque é uma constante para todos os coeficientes, portanto nao altera suas
relacdes. Este algoritmo efetua um cdlculo eficiente dos valores da Eq. (2.32) para
k=1e0<d<Neo custo desta operacio é de 8N multiplicacdes reais e 2N(logyN +
1)-2 adi¢Bes reais para calcular todos os V[1];. Como iustracdo, um algoritmo de
FFT requer 2NloghoN multiplicagdes reais e 4NlogoN adigbes reais. Ambas as
especificagdes desprezam o céleulo dos "twiddle factors” e multiplicagoes por -1.
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Figura 2.9: exemplo com N=8% do fluxograma do algoritmo de cilculo do

fi3]

comprimento do primeiro segmento de reta dos descritores cossenoidais para 0$ N
deslocamentos circulares da seqiiéncia de entrada. Os colchetes representam a
operacdo mddulo. 530 executados 8N multiplicacdes reais e 2N(logyN+1)-2 adigbes

reais, sem contar as operagdes de médulo.

A equagdio para o céculo dos valores da DCT para qualquer deslocamento

circular da seqiiéncia de entrada ¢&:

N-1 3
V,[k]= cos(dk / N) 2.f[n](1=2u_[n~N+ dD* cos (MJ
n={ IN (232)

onde d é o indice do deslocamento circular, ¢ u_[n] é uma funcdo que vale 0 paran <
0 e 1 para os demais valores de seu argumento (também chamada de funcdo salto ou

degrau unitario).
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2.5.2.4 Normalizacio quanto a reflexio

Definindo a seqiiéncia de pontos do objeto refletido como f[n}=-f{N-n|, isto
€, realizando apenas a reflexdo em torno do eixo jy da seciio 2.4.2.4 ¢ desprezando a
franslagdo (jd que ela somente altera a componente k=0 da DCT, como demonstrado

em 2.5.2.1), a transformada cosseno discreta do objeto refletido é:

N 2 Ik
VK] = ofk] 2( £°[N = n])co (—g—%\z)ﬁ )

Sendo Vik]=V'Ik]+jV' [k], e ap6s algumas manipulagSes algébricas chega-se a:

el ikt | (2n+Dkn fen+kn) "
VIkl=—(-1) &[k}(gé‘f{n]{cos( N }c s(km / N) I( 9N }sm(k?t/N)D

N -
=~(=1)"ofk] [Vik]cos(krc / N) —sin(km / N) Zf[n]s.in(ggmﬂﬁ
n=0

E aplicando a Eq. (2.31) para cdiculo dos dngulos A, vem:

( “((ZH+ 1)kn]
V, [k]cos(km/ N) —sin(kz / N) Zy[
s -1
A= tan ((211 T i)kn:)
L—V [kK]cos(kn / NY+sin(km/ N) zx [n]sinp ———rr— J
n=D) 2N (2.33)

E reconhecendo os somatérios da Eq. (2.33) como a transformada seno discreta das

seqiiéncias dos pontos do objeto e chamando-as de W[k], resulta:

X » Vy{k}C()S(kTC/N)"—Sin(kﬁ/N)Wy{k}\
1 IV Tkjeos(k / N + sin(ki / N)W_ K]

Ou seja, esses dngulos ndo podem ser calculados somente a partir dos valores
da DCT do objeto nfo refletido, sdo necessérios os valores das funcdes espaciais (ou
a transformada seno discreta delas). Para obter invaridncia a reflexdo pode-se eleger
um dos dngulos X, como referéncia tornando-o o mais préximo possivel de zero
através da reflexdo (ou nao) do objeto no dominio espacial. Mas este procedimento é

conflitante com a invaridncia ao ponto inicial j4 considerada, e como esta Gltima é
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mais importante no conjunto de normalizagdes, a invaridncia a reflexdo ndo € aplicada

aos descritores cossenoidais neste trabalho.

2.5.2.5 Normalizaciio quanto a escala

Como o teorema da convolucio circular ndo pode ser aplicado a transformada
cosseno discreta (porque suas funcOes base sdo diferentes da transformada de Fourier
discreta) deve-se reduzir o comprimento das segiiéncias contorno ao tamanho padrio
no dominio espacial (através do procedimento explicado na se¢io 2.3.3.5) ¢ depois
calcular a DCT da seqiiéncia reamostrada. A invaridncia a escala dos descritores
cossenoidais € entdo realizada escalando-se todos os comprimentos dos segmentos de
reta pelo mesmo fator, niio alterando assim seus valores relativos. Isto €, realiza-se
um reescalonamento no objeto todo para um formato padrio (possibilitando a
comparagdo) de forma a alterar o primeiro segmento de reta para um comprimento

unitdrio. Isto €, determina-se os descritores mvariantes ¢, = ¢, /¢,.

2.5.2.6 Normalizacao completa

N#o sendo conflitantes os procedimentos para obtencdo de cada invaridnca
isoladamente, a normalizagdo completa € obtida fazendo-se simultaneamente todas as

normalizacdes apresentadas nas se¢des 2.5.2.1 a 2.5.2.5, ou seja:

e aplicando o procedimento especificado na se¢do 2.3.3.5 (na versido dominio espaco)

para reduzir a seqiiéncia de pontos do contorno a um comprimento padrio.
s aplicando o algoritmo especificado na secio 2.5.2.3 para determinagdo do
deslocamento circular da seqiiéncia que produz o maior ¢, ¢ calculando a DCT

somente da seqiiéncia com este ordenamento para obtengio da invarilncia quanto ao

ponto inicial
¢ desconsiderando a harmdnica zero para obtengdo da invaridncia ao deslocamento

e calculando A, = A, - A, para que haja invaridncia sob rotagio
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¢ determinando ¢}, = ¢, / ¢, para invaridncia a escala
2.6 Momentos

Os momentos estdo entre os mais populares descritores de objetos,
principalmente por serem conhecidos ha décadas e por terem uma interpretacio fisica
(Gonzalez ¢ Woods (1993), Pratt (1991), Rosenfeld e Kak (1976) e Schalkoff
(1989)). Por situar-se dentro de uma imagem que € finita por natureza, um objeto

possul momentos de todas as ordens, que sio definidos por:

My, = Zpryqf(x,y)
oy (2.34)

onde x e y pertencem a imagem e f(x,y) € a intensidade ou nivel de cinza do "pixel” de

coordenadas (x,y).

Para obter-se invariincia a translacio deve-se utilizar os momentos centrais,

que sd0:

Hpq = ZE(XW Xc)p(y_ yc)(]f(X,YJ
Xy (2.35)

onde X, ¢y, sdo as coordenadas do centréide do objeto, isto €, x = my, / my,

e Y= My /My,

Para invarifincia a escala utiliza-se os momentos centrais normalizados, através

de:
_ M
MY
oo (2.36a)
+
Y= Lo
onde 2 (2.36h)
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Os momentos centrais normalizados definidos nas Egs. (2.36) nio sio
nvariantes com a rotacdo; para eliminar essa dependéncia Bell (1965) e Hu (1962)

propuseram sete momentos invariantes definidos por:

¢ =Ty + M, (2.37a)
0y = (N —Myp)* +477}, (237b)
0y = (3o = 3N12)° + (3N, —7g3)° (2.37¢)
g = My +Mp) " + (M, +73)° (2.37d)

05 = (M35 = 3M12)Mag +M12)[ (Mg +Mi2)” — 3Ny +T03)° ]
+(3N1 =My )(My1 + M3 3050 +M12)7 — (M +103)°] (2.37¢)

Og = My “noz)[m:ﬂ) +1p5)% = (1 H}m)z]
4T (Mg + M4z Mgy +Mga) (2.376)

O, = (3N —M3p) Mg +’112)[m30 +12)° = 3y, H]G.%)Z}
+(3My) =My, +n(>3)[3(’!139 )" = My +n03)2} (2.37g)

Porém, mesmo estes 7 momentos invariantes dependem das condigdes de
iluminagio na aquisicdo das imagens do objeto (determinadas por f(x,y)). A solugio
trivial para esta limitacdo (quando se deseja descrever somente a forma dos objetos) é
a binarizac@o da imagem, ou seja, tornar f(x,y)=1 para todos os "pixels" do objeto, e

Zero para os outros.

Outro conjunto de momentos invariantes, estes caiculados a partir da
seqtiéncia unidimensional de contorno normalizada, foi proposto por Gupta e Srinath
{1987) como:

Sendo  z, r\/(xmxc)""+(yi——yc)2 para0 <i<N (2.38)

onde (x,¥j) € a seqiiéncia ordenada dos N pontos de contorno, e

<X
r N ::‘.

(2.39)



[ Nl
By N E(Zi —-my)'

=0 (2.40)
08 momentos mvariantes da seqiiéncia de contorno so dados por:
m
q)l" = r/r.’l
Ha (2.41)
H
('pr = mfZ
Ha (2.42)

Porém, como estes momentos ainda sdo muito sensiveis a ruidos, os mesmos
autores propdem no mesmo artigo outro conjunto (de apenas 4 elementos) que reduz

essa deficiéneia e sdo definidos por:

F, =
my (2.43a)
2
F, = 2
2 (2.43b)
poo e
37 2
U, (2.43¢)
Fy =9 (2.43d)

Sendo os valores de my, L, e © das Eqs. (2.43) calculados pelas Eqs. (2.39), (2.40) e

(2.42), respectivamente.
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CAPITULO 3

Algoritmo para geracio de funcoes
discriminantes

No processo de reconhecimento de objetos, a aplicagio de descritores
quantitativos (isto €, descritores que atribuem um ou mais valores numéricos is suas
fungbes de entrada) gera uma representacdo de cada objeto por um vetor de
caracteristicas. O conjunto de todos os possiveis vetores de caracteristicas forma um
espaco (de dimensdo igual ao niimero de elementos do vetor) que é chamado de
espago de padrdes ou espago de caracteristicas, onde cada vetor assume a foma de

um ponto. Os descritores devem ser escolhidos de forma que as distribuigdes do

conjunto de amostras (pontos dados pelos vetores de caracteristicas) de cada classe
possuam o minimoe possivel de sobreposicdo no espago de padrdes. Ou seja, os
descritores devem medir alguma caracteristica que permita a separaciio das classes

RESSEe e5pago.

A classificacdo consiste em determinar o nimero de classes existentes no
conjunto de amostras (se isso ji ndo for conhecido) e suas posi¢Bes no espaco de
padrdes sabendo ou ndo o rétulo de cada elemento do conjunto de amostras. Um dos
metodos de classificagdo mais comuns € a andlise de "clusters”, que divide o espaco
de padrbes em regides (separando as classes) a partir de alguma medida de
similaridade entre os vetores de caracteristicas. As classes sdo geradas agrupando os
elementos mais proximos (segundo essa medida de similaridade) entre si. Os
algoritmos K-means, ISODATA, K-NN (Bow (1984)) e CNN (Hart (1968)) sio
exemplos desse tipo de método.

O processo de identificagio € posterior 2 etapa de classificacio, sendo que
existern métodos paramétricos e nflo paramétricos. Os métodos paramétricos

determinam os pardmetros de alguma funcdo analitica que modela a distribuicdo (ou
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dispersdo) das classes e permite a atribuicio de um valor numérico para a certeza de
que cada elemento pertenca a cada classe. Como exemplos de fungdes paramétricas
podem ser citadas a funciio perda, funcdo discriminante de Bayes, fun¢io de maxima
probabilidade (Andrews (1972)) que utilizam informacdes estatisticas dos dados, sua
distribuicdio ou densidade de probabilidade. Porém, a eficiéncia desses métodos é
comprometida se essas informagOes estatisticas ndo forem conhecidas "a priori" ou

forem mal estimadas.

Os métodos nao paramétricos utilizam uma funcio de distdncia para obtengédo
de um valor numérico para a similaridade entre o vetor de caracteristicas do objeto a
ser reconhecido e as classes consideradas, sendo atribuida a esse objeto a
denominacado da classe que estiver mais proxima dele. As fungbes mais comuns para
este caso sdo: a Inércia, pertinéncia fuzzy, distincia euclidiana, distdncia de
Mahalanobis e coeficiente de Tanimoto (Andrews (1972)). Estes métodos nio
paramétricos apresentam limitacOes devido a tendéncia dessas medidas de distdncia
serem radiais, tornando as classes convexas e aproximadamente esféricas. Mesmo no
caso da distncia de Mahalanobis, que usa a matriz de covaridncia dos dados, e a
distdncia euclidiana ponderada pela dire¢do, havera falhas em alguns casos extremos
como as classes inter-penetrantes da Fig. 3.1. Além disso, estes métodos somente sdo
bem sucedidos se as distdncias entre classes forem maiores que as intra-classes no

espaco de padrdes considerado.

Figura 3.1: caso extremo de espaco de padrOes com classes inter-penetrantes

Também podem ser encontrados na literatura métodos ndo paramétricos que
utilizam distribuicdes gaussianas para definir as classes, como por exemplo o descrito
em Fukunaga e Olsen (1970), que apresentam baixa confiabilidade quando a fungio

densidade de probabilidade difere consideravelmente de uma distribui¢io gaussiana.

Tanto para os métodos paramétricos como nao paramétricos, 0 gue se procura
é a determinacdo de funcdes discriminantes, que sio superficies de separacdo, ou
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superficies de decisio, que determinam os limites entre duas ou mais classes. Fssas
superficies tém dimensdo n - 1, onde n € a dimensio do vetor de caracteristicas. As
limitagbes ao uso desse tipo de superficie sdo a dificuldade de determind-las e o seu
grau. A forma matemdtica mais simples de separacio ¢ dada por superficies

discriminantes lineares, definidas pela Eq. (3.1).

tH(X)= iaixi +a,
i (3.1

Embora esta forma seja bastante eficiente e utilizada, algumas classes podem
ndo ser linearmente separdveis, ou scja, podem ser necessdrias superficies quadriticas,
clibicas, etc para sua separagfo. A utilizaciio de funcdes discriminantes lineares por
partes pode eliminar esta dificuldade, mas em compensaciio gera outras, tais como a

determinagiio do niimero de partes e seus intervalos de validade.

Com o objetivo de contribuir para a solugdo da questio colocada, neste
capitulo ¢ propostc um algoritmo rdpido e automdtico que gera funcdes
discriminantes lineares por partes mesmo quando as distribuicdes de probabilidades
das classes ndo podem ser corretamente modeladas por funcdes paramétricas
conhecidas. Para demonstrar a validade do algoritmo proposto, exemplos com dados

sintéticos e reais sio apresentados e seus resultados avaliados,

3.1 Descric¢io do algoritmo proposto

.

O fluxograma do algoritmo proposto ¢ apresentado na Fig. 3.2, ¢ seu
funcionamento € descrito nessa secfio. Sendo um algoritmo que necessita de
treamento, este exige uma amostra na qual elementos de cada classe devem ser

fornecidos com suas respectivas classificacdes (ndo necessariamente todas corretas).

Como primeiro passo do algoritmo siio determinados os exemplares limitantes
exteriores de cada classe segundo o método rotacional descrito na secdo 3.1.1.
Exemplares limitantes exteriores de cada classe sdo aqueles elementos que, quando
ligados em ordem, formam o perimetro externo da distribuigio espacial que o

conjunto de amostras de cada classe apresenta no espago de padrées.
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Figura 3.2: flaxograma do algoritmo para geracio de fungdes discriminantes lineares
por partes proposto

No segundo passo do algoritmo ¢é efetuada uma pré-classificacio com base
nos elementos limitantes (descrita com detalhes na secdio 3.1.2). Se o resultado obtido
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ndo coincidir com o fornecido inicialmente, aces corretivas sdo tomadas segundo a
Tab. 3.1, e volta-se ao primeiro passo enquanto ndo houver concordancia entre os

resultados.

No terceiro passo sio calculadas as distncias entre todos os elementos
limitantes exteriores de cada par de grupos. Essa distincia é arbitrada como infinita se
um dos elementos for ocluso sob o ponto de vista do outro (o teste de oclusio &
descrito na secdo 3.1.3).

E sclecionada a menor das distincias entre clementos ndo interditados e
calculado o ponto médio entre esses elementos. Os elementos utilizados sio
imediatamente definidos como interditados, para sua ndo reutilizagdo. Esta interdicio
€ realizada para ndo polarizar a superficie discriminante em torno desses elementos.
Na segiiéncia € verificado se existe alguma distincia finita entre pares de elementos
ndo interditados. Se houver, retorna-se ao passo anterior, caso contrario o algoritmo

prossegue para 0 passo seguinte.

Os pontos médios obtidos sdo boas estimativas para a especificacio das
superficies de separacio pois, contendo exatamente os pontos que estdo a igual
distancia entre cada duas classes, elas permitem igual variagio para ambas as classes.
Supondo que os exemplares fornecidos ao algoritmo determinam uma boa
aproximacio da fun¢do de distribuiciio das classes (seja ela de que tipo for), este
método resulta numa estimativa quase Stima da func@o discriminante entre cada par
de classes. Essa fun¢io é entdo gerada pela ligagfio entre os pontos médios obtidos, e
serd constituida por retas para um vetor de caracteristicas bidimensional (n=2), planos

para vetores tridimensionais (n= 3), e hiperplanos para vetores de dimensiio maior.

No passo seguinte ¢ feita a verificagio da validade dessa funciio discriminante
utilizando o método especificado na se¢io 3.1.4. O teste deve ser realizado somente
com os elementos limitantes do par de classes em questfio, pois, por serem os mais
exteriores, a fungdo discriminante falhard para eles caso seja invalida. Se algum
elemento limitante foi classificado erradamente, a funcdo discriminante deve ser
recalculada incluindo mais pontos médios para sua formacio. Esse fato ocorre quando
ha poucos elementos em uma das classes, 0 que pode induzir a uma estimativa errada
da superficie de separagdo. O ponto médio extra a ser usado é aquele entre o
elemento mal classificado e seu vizinho mais proximo da classe oposta se ainda existe

algam ponto médio relativo a esse elemento que ndo foi usado. Caso nio exista,
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provavelmente a classificacdo fornecida para o elemento limitante é errada, ele deve

ser eliminado da amostra e o algoritmo reiniciado.

No passo seguinte, para cada classe, todos os seus pontos médios, que
formam as superficies de decisio com todas as outras classes, sdo classificados
segundo todas as superficies discriminantes relativas a classe em consideracio. Sao
eliminados os pontos que ndo pertencem a classe segundo todas as superficies
discriminantes. Os pontos que ndo foram eliminados com certeza sio limitantes da
classe, portanto sdo usados para geracio da funcio discriminante linear por partes.
Para isso, eles sdo ordenados segundo sua posiciio angular em relacdo ao centréide da

classe, sem alterar a ordem dos pontos que pertencem a uma mesma dicotomia.

Este método ndo garante que todos os pontos do espago de padrdes estariio
contidos em alguma classe, isto €, pode haver regides de indeterminacio (ver Fig.

3.6), entretanto os espacos interiores das classes sdo corretamente estabelecidos.

3.1.1 Método rotacional

Este passo do algoritmo seleciona e ordena os exemplares limitantes exteriores
de cada classe. Na seqiiéncia € descrita sua aplicagfio para o caso bidimensional,
sendo possivel sua extensdo para espacos de maior dimensdo. O processo toma como
ponto inicial o elemento da classe mais distante do centrdide. Todos os pontos da
classe sao girados (em torno do centrdide) de um fngulo 0 de forma a colocar esse
ponto sobre a vertical que passa pelo centréide, e tornando sua ordenada maior que a
do centroide. Dentre os pontos com abscissa maior que a do centréide, o de maior

ordenada € selecionado como préximo elemento e colocado numa lista.

Este processo ¢ repetido para cada novo ponto até voltar ao inicial. Pela
descricdo, percebe-se que o algoritmo ordena os dados segundo o sentido horério,
todavia, se houver uma fronteira de pequena concavidade, ao chegar ao ponto mais
interior desta, a sele¢fio avanga para o vértice (final) dessa regiio. Como solugio para
esta restricdo, o algoritmo € efetuado uma vez no sentido hordrio e outra no sentido

anti-horério, e seus resultados sio reordenados de forma a gerar a seqiiéncia correta.

51



Outra restricdo ocorre quando hd fronteiras concavas tdo longas que o
centroide situa-se fora do contorno limitante da classe, como se observa na imagem
de uma lua crescente ou minguante. Nesse caso, o algoritmo como proposto passaria
do inicio para o final da regiio cOncava desconsiderando todos os elementos
intermedidrios. A ocorréncia dessa restricio ¢ identificada por 6290°, portanto, para
esses valores, € usado um algoritmo alternativo para o método rotacional, chamado
de método de varredura. Este algoritmo alternativo consiste em: para todo o elemento
com ordenada maior que a do centrdide e menor que a do Wltimo elemento
processado pelo método rotacional, determinar a equagéo da reta que passa por esse
elemento e o Gltimo selecionado. Para o caso em que a abscissa do centréide é maior
que zero, € tomado como proximo elemento aquele cuja reta associada intercepta o
eixe das ordenadas com menor valor. Caso contrdrio (abscissa negativa), &
selecionado o elemento cuja intersecco ocorre com maior valor. Este processo pode
ser visualizado imaginando-se um péndulo fixo no dltimo elemento processado, de
comprimento inicial igual 4 distincia entre este e o centréide, movendo-se para a
esquerda até tocar algum outro elemento, daf originando a denominacio "método de

varredura'.

3.1.2 Pré-classificacio

Ap0s a determinacio dos elementos limitantes de cada classe, é gerado, no
espago bidimensional, um poligono com vértices nesses pontos, ou um hiperpoligono

em espagos de maior dimensdo. Na seqiiéncia, o seguinte algoritmo é executado:

para cada elemento da amostra
para cada classe 1
verificar a localizagdo do ponto a que o elemento estd associado no espaco
de padrdes. Se ele estiver dentro ou no perimetro do poligono definido pelos

elementos limitantes da classe i ent3o o elemento pertence i classe i.

Essa verificagio € feita usando um algoritmo de ponto no interior de

poligonos de Rogers (1988) e outro de ponto sobre o perfimetro do poligono.

Devido a forma de geracdo dos poligonos limitantes das classes, esse

procedimento associa todos os elementos da amostra alguma classe.
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Se ndo houver coincidéncia entre a classificaciio obtida e a fornecida com a
amostra € tomada uma das acBes definidas na Tab. 3.1, sendo prossegue o algoritmo

calculando as distincias entre elementos limitantes de classes diferentes.

nimero de elementos da | nimero de elementos da
classe A classificados | classe B classificados acao a ser tomada
como sendo de B como sendo de A
I 0 retirar da amostra o
elemento classificado
erradamente da
classe A

> 1 0 retirar da amostra o
elemento da classe B
mais  préximo do
centroide de A

1 1 retirar da amostra o
elemento classificado
erradamente que
estiver mais distante
do centréide da sua
classe

> 1 I retirar da amostra o
elemento da classe B
> 1 > 1 retirar da amostra o
elemento classificado
erradamente que
estiver mais proximo
do centréide da outra
classe

Tabela 3.1: agbes corretivas a serem tomadas na etapa de pré-classificacio
As regras da Tab. 3.1 foram definidas empiricamente a partir de constatacdes
realizadas para cada caso e sdo uma extensio das utilizadas no sistema S-MURICS

proposto em Ichino (1979). Através delas sdo eliminadas as superposicdes e os

elementos dibios da amostra, aumentando a confiabilidade do algoritmo.

3.1.3 Geraciio dos pontos médios

Para determinagfio da superficie discriminante entre cada par de classes sdo

necessdrios apenas os elementos de fronteira ndo oclusos em relagdo a outra classe,
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Para isso, ¢ gerada uma matriz com as distincias entre os elementos limitantes do par
de classes consideradas, e tracada uma reta paramétrica entre os pares de pontos (com
O <t=1). Sendo p, o i-ésimo elemento da classe k e Pim © J-€simo elemento da classe

m, para o caso bidimensional;

y=aut+ yipy)

X = byt + X(py ) (3.22)
com

a; = Y(Pim) — ¥(Py)

by = X(Pjm ) — x(py) (3.2)

onde k#m, e y(p) e x(p) representam a operagiio de extracio da ordenada e abscissa

do ponto p, respectivamente. A extensdo para o caso geral € direta.

A seguir sdo calculadas as intersecgbes dessa reta paramétrica com oS
hiperplanos que contém as faces hiperpoligonais da distribuigio espacial das duas
classes. Se houver intersec¢fio para valores do parametro t entre 0 < t < 1 sobre os
hiperpoligonos, um dos pontos € ocluso, ¢ a distdncia entre os pontos é arbitrada

como infinita.

Para o caso bidimensional (n=2), o teste pode ser realizado da seguinte forma:
sdo calculadas as retas paramétricas que ligam os elementos de fronteira consecutivos

de cada classe, isto é :

¥y =Cy s+ y(pi)

X=dys+x(py) (3.3a)
com

Ci = Y(Pasnk) ~ Y(Pig)

diy = x(Prispyk) — X(Pi) (3.3b)

sendo py o i-ésimo elemento da classe k, e sio determinados os valores dos
pardmetros t ¢ s das interseccOes das retas definidas pelas Eqs. (3.2) com as retas
dadas pelas Eqs. (3.3) da classe k e da classe m. Se ocorrer 0 <t<leQ<s< | para
qualquer das intersecgdes, entdo um dos pontos é ocluso e a distincia entre eles ¢

definida como infinita.
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Apos isso, as distincias sdo ordenadas de forma crescente numa lista,
desprezando aquelas entre elementos j4 usados em distdncias menores, e sio

calculados os pontos médios entre os elementos desta lista.

3.1.4 Classificacao

A etapa de classificagio ¢ necessdria no processo de determinaciio das
superficies discriminantes para eliminar os pontos médios que ndo pertencem as
mesmas. Seja o caso de (rés classes circulares com desvio padrio igual a 0.1 e
centroides sobre o eixo das abscissas, tendo coordenadas Cl=(1,0), C2=(2,0) e
(3=(3,0). A superficie discriminante da classe [ deve passar pelo ponto médio entre
os centroides das classes 1 e 2, portanto o ponto médio entre as classes 1 e 3 deve ser

eliminado.

As superficies discriminantes separam o espago em duas regides. A avaliacio
da sua funglio matematica para os pontos sobre a superficie resulta zero, e nos outros

resulta em valores maiores ou menores que zero.

A partir do elemento da classe que gerou o ponto médio por onde a superficie
discrimimante passa, ¢ avaliado o resultado da fun¢fio e determinado o sinal (positivo
ou negativo) atribuido para os elementos da classe, e contra esse sinal devem ser

comparados os resultados da avaliag@o de elementos desconhecidos,

Ordenada 5
4.3680 T °on
" ] Eal
3.167 T y B ox
x n
2.0833 T Fxo y " a
x® jn]
x
8,968 T o o
Ahscissga

e

8.233 120 0.80 2.00 4.00 .00

Figura 3.3: resultado da aplicagiio do algoritmo em dados sintéticos.
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No caso de uma superficie linear por partes, deve ser determinado contra qual
componente da superficie discriminante o elemento deve ser testado, ou seja, no
intervalo de validade de qual das componentes o elemento desconhecido se situa. Para

1880 usa-se o conceito de superficies de parti¢do.

As superficies de partigio tém a mesma dimensdo das superficies
discriminantes ¢ determinam a regido de validade de cada uma das componentes. Sdo
definidas como a bissetriz do f&ngulo formado entre cada par consecutivo de
superficies de decisdo, ou seja, para cada superficies de decisdo ha duas de particio,
exceto para a primeira e Gltima superficies de decisiio (se essas nfio se unirem
formando um “cluster” fechado), porque elas sdo ilimitadas. A primeira superficie de
particio de uma superficie discriminante e a segunda da superficie discriminante
anterior coincidem. As avaliagdes das duas superficies de particio para um ponto
resultam em valores ndo negativos se 0 ponto estd no intervalo de validade da
superficie discriminante correspondente. Dessa forma, um elemento desconhecido
somente € testado contra a superficie de decisdo cujas superficies de particio o

aceltam,

Se mais de um par de superficies de particio aceita um novo elemento, e suas
superficies de decisdio fornecem classificacoes contraditérias, entdo o elemento estd
ocluso por outras superficies discriminantes. Nesse caso € necessdrio realizar o teste
de oclusdo para todas as superficies de decisdo cujas superficies de particdo aceitam o
ponto, e rejeitar a classificacio daquelas que apresentam oclusio. Isso é determinado
calculando-se as equacdes paramétricas da reta que parte do elemento desconhecido e
alcanga o ponto médio da superficie discriminante sob teste com o valor do parimetro
igual a um, e verificando se hd intersecgdo com outras superficies de decisio nos seus

respectivos intervalos de validade com O <t < I, Isto é :
X :xi(p)+aimt (3.4a)

com

a. = Z(xi(pfm)—}.xi(pim))_x ( )
im " 2(1’!— f) i\P. (34b)

onde x,(pf) representa a coordenada i do ponto final da superficie de decisdo m, e

x{(pi,,) representa a coordenada i do ponto inicial da mesma superficie no caso da
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dimensdo do vetor de caracteristicas ser igual a 2. Para dimensfio maior, os pontos
iniciais e finais formam um hiperpoligono delimitante da superficie discriminante. Se
m ndo for a primeira nem a ditima superficie de decis@o € utilizada a Eq. (3.4b); se for,
¢ utilizado um ponto qualquer da superficie (que esteja no interior do seu intervalo de

validade) no lugar do ponto médio que é calculado na primeira parcela da Eq. (3.4b).

O valor do pardmetro para o ponto de intersec¢io da reta definida pelas Eqgs.

(3.4) com a superficie discriminante k é obtido por:

~dgy éaik x; (p)

f = "
Zaikaim
i=l

(3.5}

com | £k <n° de superficies de decisiio, ¢ k#m.
Se houver intersecciio da reta definida nas Eqgs. (3.4) com a superficie k para

valores de t no intervalo 0 <t < 1 e no intervalo de validade definido pelos pontos

limitantes dessa superficie, entdo a classificacfo fornecida por m nio € vilida.
Ordenada
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Figura 3.4: resultado obtido a partir de dados sintéticos formando um "cluster”

convexo inserido num cdncavo
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Figura 3.5: resultado obtido a partir de dados reais: descritores de Fourier de folhas

das espécies lonchocarpus guilleminianus (letras X) e lonchocarpus muehlbergianus

(quadrados).

3.2 Resultados

O algoritmo descrito foi implementado em linguagem C para o caso
bidimensional. Dados sintéticos e reais foram considerados na avaliacio do seu
desempenho. As Figs. 3.3 a 3.6 mostram resultados da separacfio entre classes. No
caso da Fig. 3.3 foi fornecida propositadamente errada a classificacio de um elemento
da amostra (hd um X no interior da classe dos quadrados). Esse erro foi detectado
pelo algoritmo, que eliminou esse elemento da amostra para efeito de determinacio da
superficie discriminante. Com isso, dentre os 24 elementos da amostra, somente este
elemento foi classificado erradamente, ou seja, o indice de erros foi de 4,17%. Para
os dados mostrados na Fig. 3.4 ndo houve erro de classificacio. Na Fig. 3.5 pode ser
observada a classificagiio errada de um tnico elemento dentre 22, o que representa
um percentual de erros igual a 4,55%. Esse elemento ndo foi corretamente
identificado porque estd dento da regiio determinada pelos exenmplares limitantes
exteriores da classe dos quadrados, portanto foi retirado do processo de geracido das
fungdes discriminantes (segundo agdo determinada pela Tab. 1) na etapa de pré-
classificagio. Para os dados apresentados na Fig. 3.6 houve dois erros em 35

amostras, tendo o algoritmo apresentado um indice de erro igual a 5,71%. Uma
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classificacdo intuitiva (proveniente da pergunta: dentro de qual "cluster” do espaco de
padrdes eles se situam ?) desses dois elementos mal rotulados coincide com a
realizada pelo algoritmo. Para o caso mostrado nesta ttima figura ocorreu uma
pequena regido triangular de indeterminacio.

Da andlise realizada, foi observada para todos esses casos que a percentagem

de erros de classificagiio foi baixa, demonstrando a eficiéncia do método proposto.

Apesar de seus virios passos, sub-algoritmos, uso de nlimeros em ponto
flutuante com precisdo dupla e de ter sido efetuado num computador lento para os
padrbes atuais (IBM PC 80386 com coprocessador aritmético), a execucio do
algoritmo foi efetuada em menos de 1 segundo para todos os exemplos mostrados, o
que possibilita inclusive o refinamento das superficies discriminantes apos a adicdo de

cada novo elemento classificado.

3.3 Comparacoes

Nas Tabs. 3.2 a 3.5 podem ser vistos e comparados os indices de erros de

quatro algoritmos de classificacio aplicados aos dados mostrados nas Figs. 3.3 a 3.6.

método Ta Te K n° de erros | percentagem
de erros
I 0 - 0 0%
Ichino i I - 14 58,33 %
2 0 - 0 0 %
2 1 - 4 16,67 %
K-means - - nimero de | 1 417 %
classes
- - 1 3 12,5 %
- - 2 3 12,5 %
K-NN - - 3 I 417 %
- - 4 1 4,17 %
- - 5 1 417 %
Proposto - - - ] 4,17 %

Tabela 3.2: indices de erros de quatro algoritmos para os dados mostrados na Fig. 3.3

(24 elementos considerados)
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método Ta Tc K n° de erros | percentagem
de erros
1 0 - 0 0%
Ichino i I - 21 80,77 %
2 0 - 0 0%
2 ] - 20 76,92 %
K-means - - nimero de | 8 30,77 %
classes
- - ] 2 7,69 %
- - 2 2 7,69 %
K-NN - - 3 3 11,54 %
- - 4 2 7,69 %
- - 5 2 7,69 %
proposto - - - 0 0 %

Tabela 3.3: indices de erros de quatro algoritmos para os dados mostrados na Fig. 3.4

(26 elementos considerados)

método Ta Tc K n® de erros | percentagem
de erros

1 0 - 0 0%
Ichino 1 l - 17 T7.273 %

2 0 - 0 0%

2 1 - 0 0%
K-means - - nimero de | 5 22,13 %

classes

- - | 2 9,09 %

- - 2 2 9,09 %
K-NN - - 3 5 22,73 %

- - 4 3 13,64 %

- - 5 3 13,64 %
proposto - - - 1 4,55 %

Tabela 3.4: indices de erros de quatro algoritmos para os dados mostrados na Fig. 3.5

(22 elementos considerados)

O algoritmo de Ichino gera os "clusters” com a forma de hiper-retingulos (no
espago de padrdes n-dimensional, ¢ retingulos para n=2) que contém os elementos do
conjunto de amostras. O método pode produzir mais de um hiper-retéingulo para cada
classe e o resultado do algoritmo € dependente da ordem com que os elementos da
amostra sio fornecidos ¢ de dois parimetros: Ta e T¢. O primeiro pardmetro controla
a geragdo e crescimento dos hiper-retdngulos, e o segundo indica o nimero maximo

de componentes do vetor de caracteristicas de um elemento que podem situar-se fora

60



dos hiper-retingulos de uma classe para que o elemento pertenca a esta classe, O
pardmetro Ta pode variar dentro dos limites | < Ta<ne o Tc entre 0 < Tc < I,
devendo os valores 6timos serem escolhidos manualmente apés a execucdo do
algoritmo com todas as combinagdes possiveis. A escolha Te=0 limita a capacidade de
abstragdo que o algoritmo deve extrair do conjunto de amostras, pois esse valor para
Tc somente permite que um elemento desconhecido seja identificado se ele estiver no
interior de algum dos hiper-retdngulos de alguma classe (e somente de uma). Como os
hiper-retngulos nio abrangem necessariamente todo o espago de padroes (ver Figs.
A-14 a A-17 no apéndice A), haverd muitos intervalos de indeterminagio, apesar das
respostas a essas indeterminages serem Gbvias para uma classificacdo intuitiva, isto &,

a resposta a pergunta: dentro de qual "cluster” do espago de padrdes esses pontos se

situam 7
método Ta Te K n° de erros | percentagem
de erros
1 0 - 0 0%
Ichino I 1 - 21 60 %
2 0 - 4] 0%
2 I - 0 0%
K-means - - nimero de | 8 22,86 %
classes
. - 1 9 25711 %
- - 2 9 25,71 %
K-NN - - 3 8 22,86 %
- - 4 7 20,00 %
- - 5 7 20,00 %
pProposto - - - 2 5,71 %

Tabela 3.5: indices de erros de quatro algoritmos para os dados mostrados na Fig. 3.6

(35 elementos considerados)

Além disso, o algoritmo de Ichino (1979) possui a tendéncia a gerar hiper-
retangulos a partir de um dnico elemento, isto €, o intervalo de variacio de cada
componente do espago de padrdes ¢ zero, e o volume do hiper-retingulo é nulo. Por
essas caracteristicas o algoritmo de Ichino apresenta bons resultados de classificagio
para o conjunto de amostras fornecido {quase sempre 0% de erros, conforme indicado
nas Tabs. 3.2 a 3.5), mas possui um desempenho fraco quando utilizado no

reconhecimento de elementos novos.

Como também mostrado nas Tabs. 3.2 a 2.5, o algoritmo proposto neste

capitulo apresenta um desempenho igual (para o caso trivial esbogado na Fig. 12,
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onde a distincia entre classes ¢ maior que a intra-classes), ou melhor ao dos métodos
K-means e K-NN. O algoritmo proposto produz menos erros de classificagdo que o
K-NN devido & sua capacidade de rejeigiio da classificacdo fornecida com as amostras
(exercida na etapa de pré-classificagio). Quanto ao algoritmo de Ichino, uma simples
avaliacfio visual dos seus hiper-retdngulos (mostrados nas Figs. A-14 a A-17) prova
que o 6timo indice de erros do método ¢ enganoso quando este é aplicado ao proprio
conjunto de amostras, e que seria bastante maior ao do método proposto neste
capitulo na classificacdo de elementos diferentes dos fornecidos na amostra de

treinamento (pelos motivos jd citados nos paragrafos anteriores).

Ordenada &

8.283 T

8.866 T

~-8.872 T

-8.289 T

fibscis=a

b
£

-8.346 g3 “9.09 0.94 8.17 a.30
Figura 3.6: resultado obtido a partir de dados reais: descritores de Fourier de folhas
das espécies lonchocarpus campestris (lettas X), lonchocarpus guilleminianus

(quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos).

3.4 Conclusiao

Os resultados obtidos e a comparagdo realizada na secdio anterior mostram a
validade, rapidez e eficiéncia do algoritmo proposto. Este algoritmo ndo depende da
selecio experimental de valores de limiar, como o apresentado em Ichino (1979), ou
da pré-defini¢iio do niimero de componentes das fungdes discriminantes lineares por
partes nem requer um longo treinamento para definicio dos hiperplanos como o
método proposto em Foroutan e Sklansky (1987). Também ndo apresenta uma
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convergéncia lenta e dependente de parimetros arbitrados como ocorre em Spivak
(1989).

Abordagem semelhante a apresentada neste capitulo é encontrada no caso de
redes neurais, que também podem ser usadas para classificacio. Os perceptrons que
compdem a rede podem ser representados por uma funcdo discriminante linear
seguida de uma binariza¢io ou fungéo sigméide, portanto pode-se obter as superficies
de decisdo a partir de redes peurais, como demonstrado em Bobrowski (1991).
Entretanto sua convergéncia ¢ normalmente lenta e dependente do ndmero de

neurdnios e arquitetura utilizada,
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CAPITULO 4

Aplicacao

Para testar a eficicia dos métodos de reconhecimento estudados, isto é, a
representagio de objetos por descritores de Fourier ¢ a identificagio através de
fungdes discriminantes lineares por partes geradas pelo algoritmo proposto, esses
métodos foram aplicados a classificagdo de quatro espécies de plantas do género
lonchocarpus: lonchocarpus campestris, lonchocarpus guilleminianus, lonchocarpus
latifolius e lonchocarpus muehlbergianus a partir da forma de seus foliolos. Foram
utilizadas as definicdes de fotha e foliolos ilustradas na Fig. 4.1. Todos os descritores
especificados no capitulo 2 foram aplicados na representagiio dos foliolos basais, sub-
terminais ¢ terrinais das espécies citadas, sendo almejada a identificacdo da espécie a
partir dos descritores do seu contorno sabendo qual posi¢do o foliolo ocupa na folha,
isto €, foram feitas andlises isoladas para os trés tipos de foliolos.

.

apice
)

\%% -+— foliolo terminal

folka @ mg;;;;, -« foliolo sub-terminal

@-@ -tmaegundn foliclo
@t@ q—__folmla basal
base_ »

Figura 4.1: ilustracio dos conceitos de folha e foliolo

No apéndice D podem ser observadas amostras de foliolos das quatro espécies
de plantas utilizadas.
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As folhas propiciam um teste dificl ao processo de descricio e
reconhecimento porque as amostras nio sdo exatamente iguais, como no caso de
objetos construidos em série pelo homem, e podem apresentar uma grande variacio
intra-classe devido as diferentes condicdes de crescimento, alimentagfio e competicio.
Por pertencerem ao mesmo género, estas espécies devem possuir alguma similaridade
entre 81, 0 que significa que a distincia entre classes no espaco de padrdes nio deve
ser tao grande que permita uma separacio ¢bvia. Isto €, ndo deve haver uma variagio
intra-classe tdo grande que torne nula a distincia entre classes, porque isto inviabiliza
a separacdo das distribuices no espaco formado pelos vetores de caracterfsticas, nem

muito pequena porque as amostras ndo sio objetos idénticos.

4.1 Obtenc¢ao das imagens

Foram digitalizadas por um "scanner” amostras dos foliolos das espécies
citadas distribuidas na seguinte forma: 13 campestris basais, 12 campestris sub-
terminais, 13 campestris terminais, 8 guilleminianus basais, 9 guilleminianus sub-
terminais, 7 guilleminianus terminais, 6 latifolius basais, 6 latifolius sub-terminais, 6
latifolius terminais, 4 muehlbergianus basais, 5 muehlbergianus sub-terminais e 15
muehlbergianus terminais. As imagens dos foliolos foram geradas com 256 tons de
cinza numa resolucdo de 250 pontos por polegada. Estas imagens apresentavam
dimensoes variadas (dependendo do tamanho dos foliolos), mas seus histogramas
eram tipicamente bimodais, isto ¢é, possufam duas concentracdes facilmente
distinguiveis. Uma centrada num valor baixo e devida ao foliolo propriamente dito, e
a outra centrada num valor alto e proveniente do fundo claro da imagem. A
binarizacfio das imagens foi realizada através do préprio "software" do “scanner” e
quase sempre com o valor de limiar indicado por esse. Apds a binarizacdo, os pontos
da imagem que pertencem a folha apresentam valor 0, e os do fundo 1. Neste trabalho
foi definido que o fundo € identificado pelo valor 0, portanto todas as imagens foram
invertidas para o processamento subseqiiénte. Como padronizacio, todos os foliolos
foram digitalizados com a base na parte inferior da imagem, ¢ o peciélulo (haste que
une o foliolo ao resto da folha) foi cortado segundo o prolongamento da curva da
base antes da digitalizagdo. As imagens foram gravadas no formato "windows bitmap"
sem compressio (BMP) e todo o processamento foi realizado por programas escritos

em linguagem C.

65



4.1.1 Rastreamento do contorno

Foi extraido um contorno 8-conectado das imagens bindrias (com somente
dois valores) usando um algoritmo de rastreamento de curvas com inéreia (Sonka et
al. (1993), Ferson et al. (1985)). Esse algoritmo parte de um dado ponto inicial
pertencente ao contorno ¢, para cada "pixel”, procura (no sentido anti-horario) numa
vizinhanga de 3x3 "pixels" centrada no inicial, o dltimo (no sentido da varredura)
"pixel” de valor unitdrio (isto é, que pertence ao objeto) num intervalo de [-180°,45°]
em relaglio a direcdo anterior de movimento. Armazena as coordenadas do "pixel”
presente e move-se para 0 proximo, atualizando a direcio tomada. A inércia polariza
a busca do proximo "pixel” em torno da diregio tomada pela passagem do "pixel”
anterior para o presente. Ela é necessdria para evitar que o rastreio siga para o interior
do objeto (e se perca) devido & ruidos ou mesmo por tragos caracteristicos do objeto,
¢ para que o rastreio ndo volte sobre si mesmo. O algoritmo termina guando volta ao
primeiro ponto. Foi dada arbitrariamente uma inéreia inicial para a esquerda no

algoritmo.

O ponto inicial do rastreamento ¢ determinado por uma varredura feita na
imagem no sentido de baixo para cima e da esquerda para a direita até encontrar o
primeiro "pixel” ndo nulo. Esse "pixel” serd o ponto mais baixo do contorno. Devido a
isso e a inércia inicial, o contorno do objeto é sempre registrado no sentido hordrio.
Contudo, pode ocorrer que ndo seja encontrado um "pixel" do contorno, mas algum
ruido devido a digitalizacdo ou binarizagdo da imagem. Nesse caso ¢ rastreado o
contorno do ruido e desprezado o objeto. Para eliminar esse problema é realizada uma
pré-filtragem na imagem antes do rastreamento da borda. Essa filtragem é detalhada

na se¢do seguinte.

4.1.2 Pré-filtragem da imagem

Como mencionado na se¢o anterior, é necessario retirar os ruidos da imagem,
ou pelo menos aqueles abaixo do ponto de menor ordenada da borda do objeto. Isso é
feito levando-se em conta o fato de que os ruidos normalmente sdo pontos ou
pequenas aglomeracdes de pontos nas imagens bindrias. Portanto, um filtro que apage

um conjunto de pontos de drea pequena e deixe intocados os grandes conjuntos (para
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ndo deformar o objeto) seria o ideal. Um filtro com essas caracteristicas nio ¢ linear
(por depender da drea do objeto), € portanto essa filtragem néio pode ser realizada por
convolugdo (que € uma operagio linear). Neste trabatho foi utilizada morfologia
matematica (Gonzalez e Woods (1993) e Serra (1982)) para efetuar essa filtragem.
Uma das solugdes possiveis é a aplicacfio, na seqiiéncia, de uma erosio com um
elemento estruturante planar extenso, e uma dilatagio geodésica com um elemento
estruturante 3x3 composto somente de uns, e tomando como base a imagem original.
O elemento estruturante € uma mdscara semelhante a da convolugio, mas bindria
nesse caso. Algumas definices basicas utilizadas pela morfologia matematica sio

dadas a seguir.

A translacdo de A pelo valor x=(x,,x,) é simbolizada por (A), e definida como:

(A), = {clc =@+ X,paraa € A}

(4.1)
A reflexdo de B ¢ simbolizada por B e dada por:
B={xx=-bbe B} 4.2)
O complemento de A ¢ definido como:
A={xxe Al )

A erosdo € uma funcdo que realiza uma varredura na imagem de entrada A
com um elemento estruturante B e, através da operagio definida na Eq. (4.4) gera
uma outra imagem como saida. Os "pixels" dessa nova imagem t&m valor 1 se o
elemento estruturante estd contido na imagem de entrada tendo como referéncia a
posicdo do "pixel" que estd sendo calculado na nova imagem, e O caso contrdrio. A

erosdo de A por B € denotada como A-B e pode ser obtida por:

A-B={xI(B), c A} (@.4)

A dilatagdo é a operacdo dual da erosdio. Também tem como entrada uma
imagem e o elemento estruturante, e a saida € outra imagem, sendo que cada "pixel"
da imagem de saida tem valor 1 se a intersecgio do elemento estruturante refletido
(segundo Eq. 4.2) com a imagem de entrada na posicdo do "pixel" que estd sendo
calculado € néio nula, e 0 caso contrdrio. Sendo &J o conjunto vazio, a dilatagdo de A

por B € denotada como A@B e pode ser obtida por:
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A®B={x1(B), nAzT]} .5)

A dilatacio geodésica (ou dilatacdo condicional) tem como entrada duas
imagens ¢ o elemento estruturante, e sua saida é outra imagem. Uma das imagens de
entrada € chamada de base. O procedimento € semelhante ao da dilatacdo, mas é feita
além da dilatacio convencional, uma comparacio com o "pixel” da imagem base na
mesma posicdo do que o que estd sendo calculado na saida. E feita uma operacio
logica E (ou mtersecgio) entre estes iitimos, o que s6 vai permitir que os "pixels" da
saida tenham valor nfio nulo se eles também o tiverem na imagem base, ou seja, a
saida estd contida na imagem base. A dilatacdo geodésica realiza esse processo até a
idempoténcia, isto €, até que uma nova iteragio ndo altere a imagem de saida. A
dilatagdo geodésica de A por B tendo como imagem base C pode ser obtida pela

seguinte expressio iterativa:

Xy = (kai @B)mc (4.6)
comk=1,273. .. e X,=A

Neste trabalho a erosfio € executada com um elemento estruturante 7x7 com
todos os "pixels” com valor unitdrio. Isso elimina todas as aglomeracSes de "pixels”
da imagem que ndo contenham essa drea (os ruidos) e deforma o objeto. A dilatagio
geodésica executada na seqiiéncia reconstréi completamente o objeto (pois supdem-se
que a imagem do objeto contenha um quadrado de 7x7 "pixels”) mas ndo pode
regenerar os ruidos, pois eles ndo deixam "sementes” para serem dilatadas. Desta
forma, esse processo realiza a filtragem desejada.

Na pritica ndo foi implementada uma dilatacdo geodésica porque sua
convergéncia é muito lenta (pela prépria natureza do algoritmo). E aplicado no seu
lugar o algoritmo Blob-coloring modificado e com vizinhanca 8-conectada. Esse
método € mais rdpido porque executa as altera¢des diretamente na imagem de entrada
¢ ndo precisa compard-la com um elemento estruturante. Normalmente sua
convergéncia € atingida com duas iteragdes, mas em casos especiais pode exigir mais.
E composto por duas etapas que se alternam. Na primeira € realizada uma varredura
na imagem de entrada no sentido de cima para baixo e da esquerda para a direita,
sendo ao "pixel” presente atribuido o valor 1 se um dos seu vizinhos (da esquerda,
acima e da diagonal acima, que j& foram processados) possuir valor | ¢ o "pixel" da
imagem base da mesma posicao também tiver valor 1. Esta operagiio é representada
pela Eq. (4.7).
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fxy) ={f(x=Ly)+f(x— Ly =D+ f(x,y = D} g(x.y) @7

onde g(x,y) € a imagem base, o simbolo + (quando fora do argumento das fungoes)
representa o operador 6gico OU e o simbolo - € o operador 16gico E

Na segunda etapa ¢ feita a varredura no sentido contrério, isto €, de baixo para
cima ¢ da direita para a esquerda, sendo considerados os vizinhos da direita, de baixo

e da diagonal para baixo. Sua expressio matematica é

POy ={fGet Ly) + F(x+ Ly + ) +F(x,y + D} g(x,y) 4.8)

onde g(x,y) € a imagem base, o sfmbolo + (quando fora do argumento das fungoes)
representa o operador logico OU e o simbolo - € o operador 16gico E

Volta-se a primeira etapa se houve alguma alteracdo na tdltima, garantindo a
idempoténcia. Por levar em conta as alteragdes feitas durante a execugfio da iteraciio
corrente, esse algoritmo converge muito mais rapidamente e seu efeito final é
exatamente o mesmo da dilatagio geodésica com elemento estruturante 3x3

composto somente por valores unitdrios.

Para diminuir o tempo gasto, a dilatacdo geodésica (ou mais exatamente, a
aplicacdo do algoritmo Blob-coloring) é feita somente até uma linha acima do
primeiro "pixel” ndo nulo da imagem erodida, e as linhas acima desta sdo copiadas da
imagem original. Isso pode ser feito porque o que é realmente necessario eliminar sio
os ruidos abaixo do ponto de menor ordenada do objeto. Os outros sdo naturalmente
desprezados pelo algoritmo de rastreamento de contorno. A erosio também &
interrompida de forma semelhante. Essas otimizacdes rendem uma razodvel economia
de tempo (dependendo da imagem, pode reduzir para um quinto o tempo consumido

nessa operacio).
4.2 Determinacao dos descritores

Como os foliolos de cada planta ndo sdo exatamente iguais (porque existe uma

variagdo intra-classe), ndo hd sentido em comparar os descritores de todas as
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harménicas, mas como a transformada de Fourier decompdem sua funcio de entrada
em fungdes harménicas de diferentes velocidades de variagio espacial, examinar
apenas as harmonicas de menor ordem ¢ equivalente a fazer uma pré-filtragem na
fung¢iio contorno com um filtro passa-baixas ideal, eliminando os ruidos introduzidos
pela digitalizagio, limiarizacdo e as pequenas diferencas que existem entre foliolos da
mesma espécie (que sio informacdes contidas nas fregiiéncias mais altas por serem
detalhes pequenos). Portanto faz-se necessdrio determinar a fregiiéncia de corte a ser
utilizada, ou equivalentemente, o mimero de harmonicas a ser considerado para a
representacdo dos contornos. Uma forma de definicio da freqliéncia de corte € a
verificagdo da exatiddo da reconstrucido parcial que ela induz. Para efeito de
classificacio deve-se ter uma representacdo de cada objeto precisa o suficiente para
distingui-lo de outros mas ndo tdo exata que diferencie vdrias imagens do mesmo

objeto.

Um método que permite a avaliagdo da precisdo da reconstrugdo parcial € o
célculo do erro quadratico médio entre o objeto original e sua reconstituicio (sendo o
erro definido como a distdncia cuclidiana entre cada "pixel" correspondente dos
contornos dos objetos). Pelo fato da distincia ser medida em "pixels”, o erro
quadrdtico médio também € expresso nessa unidade. E por ser uma medida de erro
absoluto, seu valor varia em fun¢fiio das dimensdes da imagem (e do objeto), de forma
que nio pode ser utilizado como termo de comparacdo se aplicado a imagens de
tamanhos muito diferentes. Para que sejam medidas vilidas de comparagéo estes erros
devem ser expressos numa forma relativa, isto ¢, dependente do tamanho da imagem
(ou objeto). Um método de descricio de tamanho ¢ obtido pelas distdncias
caracteristicas (Thiran et al. (1994)) e sua média. As distincias caracteristicas sdo as
distincias entre o centro de gravidade do objeto e seu contorno segundo vdrias
direcdes, e a partir delas pode ser definida uma distancia média (ou raio médio) que
pode ser utilizada como valor de referéncia para tamanho do objeto. Expressando-se
o erro quadritico médio como percentagem do raio médio tem-se um valor para a
exatiddo da reconstrugciio que € independente do tamanho das imagens. Esta férmula
reduz-se ao erro quadritico médio normalizado se forem utilizados todos os

elementos do contorno no célculo do raio médio (o que foi feito).
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4.2.1 Determinacao dos descritores do contorno completo

Inicialmente foram calculados os descritores baseados na transformada
discreta de Fourier do contorno completo dos foliolos. Como neste trabalho os
contornos foram super-amostrados e a DFT tem a propriedade de grande
compactagdo de energia nas baixas freqiiéncias, o valor das componentes de alta
freqii€ncia (que a convolugiio somaria as baixas para poder comparar as DFTs) é
muito pequeno (isto foi verificado experimentalmente e também pode ser percebido
mtuitivamente sabendo que os objetos utilizados t&ém formas bastante elipticas), e a
F'k] é aproximadamente igual & G[k] (definidas na secdo 2.3.3.5) para as harménicas
0 £ k < N/a = N' exceto por uma constante multiplicativa (0 quadrado da relacdo
entre os comprimentos 1/(a*a)). Portanto, a convolugdo pode até ser desprezada,
sendo necessaria apenas uma normalizacio de ganho, o que foi feito dividindo todas
as harmonicas pelo médulo da primeira, tornando esta unitdria para todos os objetos e
obtendo uma aproximacdo da invariiincia a escala. Para determinar o nimero de
harmOnicas a ser usado no reconhecimento foi calculado o erro quadratico médio
entre a reconstruciio usando somente as primeiras harmdnicas (positivas e negativas) ¢
o contorno original (ou reconstruciio completa) para todas as amostras. Os valores
médios dos erros quadraticos médios, assim como a média dos erros percentuais

(medidos em relacdo ao raio médio de cada objeto) podem ser vistos na Tab. 4.1.

harmOnicas usadas | média dos erros | média dos erros
quadriticos médios | percentuais
{em "pixels™)

1 13,9 10,1 %

12 13,0 95 %

123 5,6 4.1 %

1234 5,1 37 %

12345 32 23 %

123456 3,0 22 %

1234567 2,1 1,6 %

12345678 2,1 1.5 %

Tabela 4.1: erros das reconstrugdes parciais do contorno completo dos foliolos

Analisando esses dados ¢ levando em conta a relac@o custo/beneficio, decidiu-
se utilizar as primeiras cinco harmdnicas, e foram aplicados os descritores de Fourier
definidos na secfio 2.3 e os descritores elipticos especificados na se¢iio 2.4. Para

reduzir a dimensionalidade do vetor de pardmetros para o reconhecimento foi aplicada
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a transformada de Hotelling (na forma definida no apéndice C) a cada conjunto de
descritores isoladamente, e tomadas somente as duas primeiras componentes desse
novo espaco. Isso pode ser efetuado porque a transformada de Hotelling & 6tima no
sentido de minimizacdo do erro quadritico médio das reconstrucdes parciais (ver
demonstracio em Gonzalez e Woods (1993) e Jain (1989)), isto &, apresenta a melhor
compactagdo de energia nas componentes baixas, sendo comumente usada na
compressdo de dados e porque a razdo entre o maior autovalor e os outros da
transformadas de Hotelling € elevada (ver Tab. 4.2), o que significa que a primeira
componente possui muito mais informacio que as outras, e o erro quadritico médio
introduzido por essa eliminagio € pequeno se comparado ao erro que resulta do

desprezo somente da primeira componente (ver apéndice C).

harmonicas usadas | autovalores em ordem decrescente (multiplicados por 106)
12345 3434 229 133 32 19
12 8 6 | -

Tabela 4.2: autovalores da transf, de Hotelling dos descritores de Fourier dos foliolos

Foram utilizadas somente as duas primeiras componentes da transformada de
Hotelling para que fossem gerados gréificos bidimensionais das distribuicbes dos
descritores, porém as distribuicdes das quatro espécies (para os foliolos terminais,
sub-terminais e basais) apresentam-se sobrepostas nesse espaco de padrdes, assim

como no espaco dos descritores (ver Figs. 4.2 2 4.6).

Isso ocorre porque essas espécies ndo se distinguem pelo formato geral dos
foliolos, mas pelos formatos da base € dpice desses. Portanto os descritores devem ser

aplicados a essas extremidades dos folfolos para que seja possivel a classificagdo.

4.2.2 Determinacéo dos descritores da base e apice

A base e o dpice foram definidos como o intervalo do contorno centrado nos
pontos de maior distdncia ao centrdide do objeto (componente DC da transformada
dividida por N) e de comprimento igual a um quarto do perimetro do contorno do
foliolo (segundo Hickey (1973)), mas essas curvas sdo abertas e, se fosse aplicada
diretamente a transformada de Fourier nelas, devido & descontinuidade entre o ponto

inicial e o final, surgiria o fenémeno de Gibbs, deformando a representacdo da curva.
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A solugdo usualmente aceita para esse fato é o retrago da curva sobre seus proprios
pontos até o inicio, mas isso gera um objeto de espessura (e drea) nula, cuja
interpretacio intuitiva da decomposicio em elipses ¢ dificultada. Em lugar disso foi
realizada uma reflexdo de cada ponto da curva em torno do ponto médio entre o
primeiro e o dltimo pontos da curva aberta. Esse processo gera um contorno fechado
com uma simetria tal que todas as suas harmonicas pares (exceto a zero, que somente
possui informagdo sobre o centréide do objeto) sdo nulas (ver demonstracio no
apéndice B), ¢ o custo do cdlculo dos novos pontos serd de apenas uma subtracio de
nimeros complexos por ponto, mais a soma complexa dos pontos inicial ¢ final, isto

¢, a partir da curva aberta f[n] é definida uma nova fun¢io contorno f{n] dada por:

o {f[n} para0<n<N
[n]= c—f[n—N]paraN<n<2N

(4.92a)
sendo ¢ = fl0]+f[N 1] (4.9b)
e fln}=x[n}+jy[n]  para0<n<N (4.9¢)

Com isso, somente € necessario utilizar (e calcular) as harmonicas pares da
DFT de f[n].

As Tabs. 43 ¢ 4.4 mostram as médias dos erros quadriticos médios e
percentuais das reconstruces parciais das fungdes base e dpice simetrizadas

(defimdas pelas Eqs. 4.9) a partir dos seus espectros de Fourier.

harmonicas usadas | média dos erros | média dos erros
quadraticos médios | percentuais
(em "pixels")
| 7.1 10,0 %
13 3,1 43 %
135 1,7 23 %
1357 1,1 1.6 %
13579 0,8 1,1 %
1357911 0.6 09 %

Tabela 4.3: erros das reconstrucdes parciais da base simetrizada dos foliolos

Analisando as Tabs. 4.3 e 4.4, decidiu-se calcular os descritores de Fourier

definidos na se¢@io 2.3 para as primeiras cinco harmoénicas fmpares (pois o ganho
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obtido pelo uso de mais fregiiéncias ndo compensaria seu custo), o que acarreta num
erro percentual de reconstrugdo em torno de 1%. Foi utilizada esta versio dos
descritores de Fourier porque apresenta menor custo computacional apesar das suas
ambigiildades de representacio (indicadas na se¢fio 2.3.3.6). Novamente foi aplicada a
transformada de Hotelling aos descritores da base ¢ apice isoladamente, e tomada
somente a primeira componente de cada uma dessas transformadas, o que resulta num
vetor de caracteristicas bidimensional por foliclo. A transformada de Hotelling foi
aplicada 4 cinco combinagdes dos descritores segundo a ordem crescente das
harmdnicas impares, isto é, aos descritores somente da 1* harmdnica, aos descritores
da 1*e 3% dal% 3" e5, dal” 3 5°e 7% e aos da I°, 3%, 5% 7" ¢ 9" harmdnicas para
avaliagdo da variagiio do erro de classificacio com o exatidio da reconstrucio. Foram
utilizadas as freqiiéncias positivas e negativas dessas harmdnicas, mas a freqiiéncia
positiva da 1* harmonica foi utilizada para a normalizacio, sendo tornada igual para
todos os foliolos. Somente foram consideradas a primeira componente da
transformada de Hotelling do dpice e da base, de forma a gerar um espago de padrdes
bidimensional. Isso pode ser efetuado porque a razdo entre o maior autovalor ¢ o
segundo major autovalor de cada uma das transformadas de Hotelling é elevada, o
que significa que a primeira componente possui muito mais informaciio que as outras
(ver apéndice C). As Tabs. 4.5 ¢ 4.6 mostram os autovalores das transformadas de

Hotelling em funcao do ndmero de harmdnicas utilizadas.

harmdnicas usadas | média dos erros | média dos erros
quadriticos médios | percentuais
{em "pixels')
l 9.6 14,0 %
13 3.5 51 %
135 1,9 27 %
1357 1,3 1.9 %
13579 0.9 14 %
1357911 0.8 1.1 %

Tabela 4.4: erros das reconstrugdes parciais do dpice simetrizado dos foliolos

harmonicas autovalores em ordem decrescente (multiplicados por 10%)
usadas

13 3222 165 | 35

135 3225 167 | 57 26 4

1357 3229 168 | 57 27 9 3 2

13579 3230 170 | 57 28 3! 6 3 2 |

Tabela 4.5: autovalores da transf. de Hotelling dos descritores de Fourier da base

simetrizada dos foliolos
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De forma semelhante a ocorrida para os descritores do contorno completo, as
distribuigoes dos descritores da base e dpice se sobrepdem no espaco de padrdes para
os foliolos basal e sub-terminal. Mas, para os foliolos terminais pode-se definir trés
classes distintas, uma composta pelas espécies campestris e latifolius, outra somente
com as amostras da especie guilleminianus ¢ a dltima com os foliolos de plantas
muehlbergianus. A delimitagio dessas classes foi realizada usando funcdes
discriminantes lineares por partes calculadas pelo algoritmo descrito no capitulo 3 e
em Silva e Tozzi (1996). Os grificos com as funcdes discriminantes lineares por
partes para as 5 combinacdes de harmonicas podem ser observados nas Figs. A-4 a A-
8 no apéndice A, e neles percebe-se que a taxa de erros de classificacio é a mesma
para as combinagtes de duas ou mais harmonicas, sendo levemente superior quando
somente a primeira harmonica € utilizada. Isto €, os descritores da 3* harménica e da
freqiiéncia negativa da 1* sio suficientes para a representacdo e separacdo das
espécies de foliolos consideradas com o mesmo indice de erros que ocorre para
descricdes mais precisas (que utilizam mais harmonicas). A distribuiciio espacial dos
descritores da espécie lonchocarpus latifolius estd completamente sobreposta na
distribuicdo da espécie lonchocarpus campestris para todas as combinagdes (ver Figs.
4.7 a 4.11 ), por isso as amostras dessas duas espécies foram consideradas como
pertencentes a uma mesma classe nos graficos que mostram a separacio (Figs. A-4 a
A-8). Essa sobreposicdo deve-se ao fato dessas espécies se diferenciarem pelo
tamanho (os foliolos da espécie latifolius sio muito maiores que os da espécie
campestris), e como os descritores sdo intencionalmente invariantes a escala (e

conseqilentemente a resolucio), nfio puderam absorver essa caracterfstica.

harmdnicas autovalores emn ordem decrescente (multiplicados por 106)
usadas

13 12906 | 290 91

135 13041 | 380 100 {77 21

1357 13045 | 387 102 178 21 9 4

13579 13047 | 387 103 178 23 10 5 5 1

‘Tabela 4.6: autovalores da transf. de Hotelling dos descritores de Fourier do dpice

simetrizado dos foliolos

Portanto, para diferenciar foliolos campestris de latifolius é necessdrio
incorporar mais um passo no processo de identificacdo, onde as amostras que se
situam no "cluster” das lonchocarpus campestris e latifolius t€m seu tamanho

avaliado e, a partir de certo valor limite, sio reconhecidas como lenchocarpus
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latifolius. Na Fig. 4.12 estdo as distribui¢es das espécies separadas pelas superficies
discriminantes lineares por partes geradas pelo algoritmo descrito no capitulo 3
(somente as harmdnicas | e 3), onde percebe-se que o indice de erros foi de 4,88%
para os dados utilizados. Na identificaciio usando somente a primeira harmdnica (ver
Fig. A-8) essa taxa de erros aumenta para 7,32% no algoritmo utilizado. E necessario
calcular os descritores da base e do dpice e considerar ambos para diferenciar essas
espécies. Isto pode ser observado pelos descritores da harmonica N-1 das Fig. 4.7 ¢
4.9 ou pelo grafico bidimensional da Fig. 4.12. Nesta tltima percebe-se que uma reta
vertical, que portanto s6 considera os descritores da base, separa a espécie
lonchocarpus muehlbergianus das outras, Uma reta horizontal, agora somente
utilizando informagéo do apice, permite a diferenciagdo entre a classe formada pelas
lonchocarpus campestris e latifolius e as outras espécies. Essas retas correspondem a

valores de limiar nos histogramas dos descritores da base e dpice (Figs. 4.7 ¢ 4.9).

O processo completo de identificacio de um foliclo é apresentado no
fluxograma da Fig. 4.15 (utilizando descritores de Fourier, no caso da aplicagio de
outro tipo de descritor basta substituir a DFT pela transformada correspondente e seu
descritor). E na Fig. 4.16 sdo mostradas as imagens resultantes dos passos

intermediarios do algoritmo de reconhecimento para um foliolo.

Outra razéo para ndo terem sido calculados os descritores elipticos de Fourier
para a base e dpice € sugerida pelas Figs. 4.7 a 4.10. Nelas percebe-se que o fator
discriminatdrio situa-se somente na [* harmdnica, sendo que as outras contém
informagdo de variacio intra-classe e ruido. Outra forma de verificacio desse fato é
obtida pela observagio que o indice de erros de identificagdo niio varia entre as Figs.

A-4 a A-7, que utilizam quatro combinagGes sucessivamente menores de harmdnicas.

Para os descritores de Fourier a freqiiéncia positiva da 1* harmdnica € tornada
unitaria para todas as amostras pela normalizacdo, sendo sua informagdo perdida, mas
a capacidade identificatdria da freqiliéncia negativa € preservada. Para os descritores
elipticos definidos na se¢lio 2.4 siio utilizadas a freqiiéncia positiva e negativa da 1*
harmdnica para normalizag¢io, sendo destruida, portanto, sua informacio e frustrada

qualquer tentativa de classificacfio a partir desse tipo de descritor.
Pode-se eliminar essa deficiéncia dos descritores elipticos alterando o seu

processo de normalizagio quanto A escala especificado na secio 2.4.2.5. Se o

pardmetro invariante de descricdo dos semi-eixos menores das elipses for definido
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como my=my / M, as elipses mantém a relac@o entre seus eixos constante durante o
processo de normalizagio, isto €, ndo sio deformadas por ele processo. Esses novos
descritores foram aplicados a representaciio da base e dpice simetrizados dos foliolos
terminais das mesmas espécies (usando as harménicas fropares de ordem ] a 7), mas,
como pode ser observado na Fig. 4.13, eles nio possibilitam a separagfio desejada.
Porém, como os descritores elipticos sdo derivados dos descritores de Fourier, e para
estes dltimos a primeira harmdnica € suficiente para separagdo das espécies, isso
sugere que a classificacdo pode ser realizada somente pelo semi-eixo menor dos
descritores elipticos de Fourier da base ¢ dpice da I* harmdnica (porque esses foram
0s Gnicos descritores elipticos da primeira harmdnica que ndo foram reduzidos a um
valor padriio pela normalizacdo modificada). De fato isso pode ser observado na Fig.
4.14, portanto os descritores elipticos também podem realizar a classificacio

desejada.

Os resultados mostrados na Fig. 4.13 ndo permitem a separaciio das espécies
porque representam apenas a primeira componente de cada transformada de
Hotelling, e as razdes entre os autovalores dessas transformadas nio sdo elevadas
como ocorreu com 0s outros descritores, isto €, ndo € possivel desconsiderar as
outras componentes dessas transformadas sem incorrer numa perda de informacio

razodvel.

Também foram calculadas as transformadas de Hotelling dos descritores
cossenoidais da base e dpice dos foliolos (Fig. A-12). Mas, como pode ser observado
nessa figura, esses descritores nao permitem a separacdo das espécies consideradas
{apesar da razdo entre os autovalores da transformada de Hotelling ser elevada nesse
caso), provavelmente devido & inadequacio das funcdes de base desses descritores
para representagdo desse tipo de objeto (que sio bastante elipticos). Foi verificada
também a eficiéncia de classificaciio dos foliolos através dos 7 momentos invariantes
do contorno completo (Fig. A-8) e da base e apice (Fig. A-9), da mesma forma
utilizando a transformada de Hotelling para reducfio de dimensionalidade e facilidade
de visualizacfo. Esses momentos niio realizam a diferenciacio desejada, de forma que
foram calculados a seguir o conjunto de momentos invariantes para uma seqiiéncia
unidimensional do contorno segundo indicado na se¢lio 2.6 para o perimetro completo
da folha (Fig. A-10) e para a base e dpice (Fig. A-11). Nenhum destes descritores
permite uma separacdo clara entre as espécies, isto €, hd superposigio entre suas

distribuicbes no espaco de padrdes.
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Figura 4.2: histogramas dos descritores elipticos da 2* harmdnica do contorno completo ¢
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocar
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergiar

(tridngulos invertidos).
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Figura 4.3: histogramas dos descritores elipticos da 3* harmodnica do contorno completo ¢
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X). lonchocary
guilleminianus {(quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergiar

(tridngulos invertidos).
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Figura 4.4: histogramas dos descritores elipticos da 4* harmdnica do contorno completo «
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X)), lonchocar
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (Josangos) e lonchocarpus muehlbergiar

(tridngulos invertidos).
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Figura 4.5: histogramas dos descritores elipticos da 5* harmdnica do contorno completo do
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpu
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) ¢ lonchocarpus muehlbergianu

(tridngulos invertidos).
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Figura 4.6: gréfico das duas primeiras componentes da transformada de Hotelling dos descritore

elipticos das harmdnicas 2 a 5 do contorno completo dos foliolos terminais das folhas das espécie

lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpis

latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura 4.7: histograma dos descritores de Pourier das harmdnicas impares de 1 a 5 da base
simetrizada dos folfolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X)
lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu.

muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura 4.8: histograma dos descritores de Fourier das harmodnicas 7 e 9 da base simetrizada do
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpu
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergionu

(tridngulos mvertidos).
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Figura 4.9. histograma dos descritores de Fourier das harmoénicas impares de 1 a 5 do dpice

simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X)

lonchocarpus guilleminianus (quadrados),

muehlbergianus (tridingulos invertidos).

lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu:
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Figura 4.10: histograma dos descritores de Fourier das harménicas 7 e 9 do dpice simetrizado d
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarp:

guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergian

(tridngulos invertidos).

86



Primeira |
components
apice
8.2 T ) .
*
& x
s WK T
8.1 T « B "
»
Xx}{
v
-A.8829 T o % ¥
o] r ¥
o v '
-§.11 T o ® T
T T
v
m:’ T T
-8.21 T v T " Primeira
componente
hase
-8.31 : : : : : P
~@.2 -A.898 @.60824 8.1 B.2 8.3

Figura 4.11: grafico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores d
Fourier das harmonicas impares de | a 9 da base simetrizada versus a primeira componente d
transformada de Hotelling dos descritores de Fourier das harmonicas impares de 1 a 9 do dpic
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X
lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu

muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura 4.12: grafico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores ds
Fourier das harménicas fmpares de 1 e 3 da base simetrizada versus a primeira componente d;
transformada de Hotelling dos descritores de Fourier das harmdnicas impares de 1 e 3 do dpice
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris e latifoliu.
(letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos)
Também mostrando as fun¢des discriminantes geradas pelo algoritmo proposto, que induzem doi

CIros.
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Figura 4.13: grafico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores eliptico

L
£

de Fourier (com invarifincia a escala modificada) das harménicas impares de 1 a 7 da basi
simetrizada versus a primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores elipticos d
Fourier (também com invariincia & escala modificada) das harmdnicas fmpares de 1 a 7 do dpic
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X)
lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu.

muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura 4.14: grifico dos semi-eixos menores dos descritores elipticos de Fourier (com invariancia 2

escala modificada) da primeira harménica da base e dpice simetrizados dos foliolos terminais (con

a mesma simbologia da figura anterior anterior)
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Figura 4.15: fluxograma do procedimento completo de identificacdo de um foliolo utilizand
descritores de Fourier.
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Figura 4.16: imagens dos passos intermedidrios do processo de identificacio - (a) imagem origina
(b) imagem filtrada, (¢) contorno da base simetrizada e (d) contorno do apice simetrizado,
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CAPITULO 5

Conclusao

O objetivo deste trabalho foi estudar técnicas de reconhecimento de objetos
através de descritores de contorno e a geragio e utilizagdo de fungdes discriminantes
para sua classificagiio. E em particular o comportamento dos descritores de Fourier
do contorno dos objetos como fator classificatério em comparacdo com outros
descritores conhecidos. Foram deduzidos descritores cossenoidais a partir da
transformada cosseno discreta (DCT) e foi demonstrada matematicamente a maneira
correta de evitar "aliasing"” e normalizar os descritores de Fourier em relagiio A escala.
As técnicas estudadas foram aplicadas na classificagfio de quatro espécies de plantas

segundo a forma de seus foliolos para avaliacio de seus desempenhos .

Também foi proposto e aplicado um algoritmo para geracio de funcdes
discriminantes lineares por partes que permite a separagdo de classes no espago de
padrdes de modo répido, automdtico e eficiente para qualquer tipo de fungio de
densidade de probabilidade. Este algoritmo ndo depende da selecfio experimental de
valores de hmiar, como o apresentado em Ichino (1979), ou da pré-definicio do
nimero de componentes das fungbes discriminantes lineares por partes, nem requer
um longo treinamento para defini¢do dos hiperplanos como o método proposto em
Foroutan ¢ Sklansky (1987). Também nfo apresenta uma convergéncia lenta e

dependente de pardmetros arbitrados como ocorre em Spivak (1989).

Somente a conjun¢do dos descritores de Fourier da forma simetrizada da base
¢ dpice dos folivlos terminais permite uma distingfio entre as espécies na aplicacdo
efetuada. Todos os outros descritores considerados geram distribuigbes sobrepostas
no espago de padrdes, mas para os descritores de Fourier sdo suficientes a 1° e 3*
harmOnicas para efetuar a separacdo com baixo indice de erros. O que leva a supor

que estas espécies sdo identificadas justamente por essas partes dos foliolos.
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Os descritores de Fourier tém melhor desempenho que os momentos porque
utilizam o conceito de freqiiéncia, que permite a decomposicdo das formas segundo a
velocidade de suas variaches espaciais, ¢ produz representacdes sucessivamente mais
exatas, ¢ portanto descrigbes separadas da forma bdsica e dos detalhes dos objetos.
Os descritores cossenoidais ndo permitem a distingdo na aplicacfio considerada porque
suas fungdes de base ndio sfo adequadas para a representacdo dessa categoria de
objetos, visto que eles sdo bastante elipticos, mas podem ser os mais eficientes em

outras aplicagdes.

Os cilculos necessarios no reconhecimento sio realizados (em média) em 1,7
segundos num computador padrio IBM PC 80386 com co-processador aritmético, e
deste tempo somente a filiragem das imagens consumiu em média 0,7 segundos.
Nesta especificagio de tempo ndo estd incluida a digitalizacdo dos foliolos, que é
limitada pela velocidade do "scanner". Foi possivel separar com baixa margem de erro
duas espécies de plantas das outras através dos descritores de Fourier das bases e
dpices dos foliolos terminais, sendo necessdria a dimensao dos foliolos para distinguir

outras duas entre si.
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Apéndice A

Graficos de descritores
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Figura A-1: histograma dos descritores de Fourier das harménicas 1 a 3 do contorno completo do
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpu

guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianu

(tridngulos invertidos).
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Figura A-2: histograma dos descritores de Fourier das harmdnicas 4 e 5 do contorno completo dos
foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpu.
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianu.

(tridngulos invertidos).

98



Fiy

Segunda
componente
v
8.873 v
x “ " 2
i s X [\l o
8.854 L w7 K o ] .
# ® 0 wT oy
8.834 T P ’
*
bt
8.0815 T i
-@.805 T ‘ ime i
Primeira
conponente
-8.82¢  ZgT{og  -p.184  -6.818  6.884 8.178 8.272 !

Figura A-3: grafico das duas primeiras componentes da transformada de Hotelling dos descritore
de Fourier das harmdnicas 1 a 5 do contorno completo dos foliolos terminais das folhas da
espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados)

lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura A-4: grifico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores d

”‘“‘g - 346 ___B . 23

Fourier das harménicas fmpares de 1 a 9 da base simetrizada versus a primeira componente d:
transformada de Hotelling dos descritores de Fourier das harmdnicas impares de 1 a 9 do apic

simetrizado dos foliolos terminais das fothas das espécies lonchocarpus campestris ¢ latifoliu

(letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos)

Também mostrando as fungdes discriminantes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura A-5: grafico da primeira componente da transformada de Hotelling das harménicas impare:

de 1 a 7 dos descritores de Fourier da base simetrizada versus a primeira componente d:
transformada de Hotelling das harmdnicas fmpares de 1 a 7 dos descritores de Fourier do dpice
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris ¢ latifolin:
(letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos)

Também mostrando as fungdes discriminantes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura A-6: grifico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores de
Fourjer das harmdnicas impares de | a 5 da base simetrizada versus a primeira componente dz
transformada de Hotelling dos descritores de Fourier das harmdnicas fmpares de 1 a 5 do dpice
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris e latifoliu
(letras X), lonchocarpus guilleminianus {quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos)

Também mostrando as fung¢des discriminantes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura A-7: grafico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritores d
Fourier das harménicas impares de 1 ¢ 3 da base simetrizada versus a primeira componente d:
transformada de Hotelling dos descritores de Fourier das harménicas impares de | ¢ 3 do dpic
simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris e latifoliu
(letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos)

Também mostrando as fun¢des discriminantes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura A-8: grafico do descritor de Fourier da primeira harmdnica da base simetrizada versus «
descritor de Fourier da primeira harménica do apice simetrizado dos foliolos terminais das folha
das espécies lonchocarpus campestris e latifolius (letras X)), lonchocarpus guilleminianu
(quadrados) e lonchocarpus muehlbergianus (losangos). Também mostrando as fungde

discriminantes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura A-9: gréfico das duas primeiras componentes da transformada de Hotelling dos 7 momento

centrais invariantes dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letra

X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu

muehlbergianus (tridingulos invertidos).
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Figura A-10: grifico da primeira componente da transformada de Hotelling dos 7 momento:

centrais invariantes da base simetrizada versus a primeira componente da transformada d

Hotelling dos 7 momentos centrais invariantes do dpice simetrizado dos foliolos terminais da

fothas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados)

lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianus (iridngulos mvertidos).
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Figura A-11: grifico das duas primeiras componentes da transformada de Hotelling dos -

momentos da seqiiéncia unidimensional de contorno completo dos foliolos terminais das folhas da

espécies lonchocarpus campestris  (letras X), lonchocarpus guilleminianus (quadrados)

lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianus (tridngulos invertidos).
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Figura A-12: grifico da primeira componente da transformada de Hotelling dos 4 momentos d:

seqiiéncia unidimensional de contorno da base simetrizada versus a primeira componente d:

transformada de Hotelling dos 4 momentos da seqiiéncia unidimensional de contorno do apice

simetrizado dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X)

lonchocarpus guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpu.

muehlbergianus (triingulos invertidos).
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Figura A-13: gréfico da primeira componente da transformada de Hotelling dos descritore
cossenoidais das harmdnicas 2 a 5 da base simetrizada versus a primeira componente d
transformada de Hotelling dos descritores cossenoidais das harmonicas 2 a 5 do dpice simetrizad
dos foliolos terminais das folhas das espécies lonchocarpus campestris (letras X), lonchocarpu
guilleminianus (quadrados), lonchocarpus latifolius (losangos) e lonchocarpus muehlbergianu

(tridngulos invertidos).
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Figura A-14: grafico do espago de padrdes com os mesmos dados da Fig. 3.3 e hiper-retingulo:
gerados pelo algoritmo de Ichino com Ta=2 e Tc=0.
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Figura A-15: gréfico do espago de padrdes com os mesmos dados da Fig. 3.4 e hiper-retingulo:

gerados pelo algoritmo de Ichino com Ta=I e Te=0.
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Figura A-16: gréfico do espago de padrdes com os mesmos dados da Fig. 3.5 e hiper-retingulos

gerados pelo algoritmo de Ichino com Ta=2 e Tc=1.
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Figura A-17: grifico do espaco de padrdes com os mesmos dados da Fig. 3.6 e hiper-retingulo

gerados pelo algoritmo de Ichino com Ta=2 e Tc=1.
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Apéndice B

Este apéndice apresenta a demonstracdo matemdtica que uma fungéo
complexa aberta, quando tornada fechada e simétrica segundo as Egs. (4.9), tem uma
transformada discreta de Fourier cujas harmdnicas pares (exceto a zero) sdo

identicamente nulas.

Dada uma fungdio contorno aberto f[n]=x[n]+jy[n] para 0 < n < N define-se
um fung¢do f'[n] fechada com 0 < n < 2N como:

o {f[n] para0<n<N
[n]= c—fln—N}paraN <n<2N

sendo o nimero complexo ¢ determinado por ¢ = f{0] + f{N-1]

Entdo a transformada discreta de Fourier da seqtiéncia f'[n] é obtida por:
2N

|
Flkil= > f’[njexp(—j2knn / (2N)) para 0 <k < 2ZN
n=(}

N1 IN=1
= 2.f'[n]exp(—j2kmn/ (2N + Xf'[n]exp(~j2knn/ (2N))
n=( n=N

N=1 2IN-1
= 2 f[nlexp(~j2kmn/(2N))+ 2 (c—f[n—NJ)exp(~j2kmn / (2N))
n=() n=N

Isolando o termo constante no segundo somatério vem:

2Nt N-1
Flkl=c Zexp(—jann/ (ZN)) + Zf[n}exp(—ﬂkﬁn/(EN))
n=N n=0
2N-1

— 2 f[n— Nlexp(~j2kmn / (2N))
n=N
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Pode-se agora separar essa funcdo em duas partes para facilitar sua avaliacio , isto &,
definindo:

2N-1
S,[k]=c Xexp(—j2kmn/(2N))
n=N (BE)

e

N 2N
S,{k]= Zf{ﬂ]exp(—jZkﬁn F(ZNY) — Zf[n - Niexp(—j2krn/ (2N))
n=N

n=0

(B2)

Sabendo que a equagdo que fornece o resultado do somatério de uma progressio
geométrica de raziio constante ¢é:
h . aa _ (xb-i‘l
2ot parabza
o

n=a 1 -

obtém-se para a Eq. (B1):

S, K] exp(~j2km/ 2) — exp(—j2km) exp(—jkn) —exp(—j2km)
= =

! 1—exp(—j2kn / (2N)) 1 —exp(—jkm / N)

E colocando os fatores apropriados em evidéncia resulta:

exp(—j3kmn / 2){exp(jkn / 2) - exp(—jkn / 2)
exp(~jkmt / (2N))exp(jkm / (2N)) ~ exp(— jkm / (ZN)))

Silk]=¢

_exp(—jkn(3—-1/N)/2)sin(kn / 2)
= sin(k7 / (ZN))

Mas como sin(kn/2) = 0 para k par, S,[k] resulta zero para valores pares de k com
k # 0. Quando k vale zero hd uma indeterminac¢io em S,[k], que deve ser resolvida
usando a regra de 'Hopital:

: d
— exp(—jk(3—-1/N)/2) a‘gsm(kﬂ" /2) e exp(—jk(3—1/N)/2)cos(km /2)m /2
H - d =
o Sin(km/ (2N)) cos(kr/ (2N))n / (2N)

para k = 0, e portanto:

exp(—j0) cos(O)N _ N
cos() -°

$,[0]=c

Voltando a Eq. (B2) e fazendo p = n - N no segundo somatério de S,[k] vem:
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N1 N--]
Sylk]= Z{jf[n]exp(“ﬁk?m /(2ZN)) - Zof{p]exp(——jzkn(p +N)/(2ZN))
n= iz

n==l)

N Nzl
= Zf{n]exp(mﬁknn F{2ZN)) -~ Zof[p}exp(—jkn:) exp(—~j2kmp/ (2ZN)
p=

Substituindo exp(-jkm) por (- 1)k e fazendo n = p pode-se unir 0s dois somatérios ent:

N-1

S,[kl= Zf[n}(1-(~1)*)exp(—j2knn / (2N))

n==0
Mas como (1-(-1)¥) = 0 para k par, entio S,[k] = 0 para k par.

E como F'[k] = S,[k] + S,[k] por formacfo, resulta F{k] = 0 para valores pares de k
ek=0.
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Apéndice C

Transformada de Hotelling

Enquanto as outras transformadas decompdem as seqiiéncias de dados de
entrada em familias de funcdes base, a transformada de Hotelling, também conhecida
como transformada Karhunem-Loéve discreta e método das componentes principais,
baseia-se em propriedades estatisticas dos dados para descorrelaciona-los, Portanto é
dependente destes ltimos e ndo pode ser obtida por um algoritmo rdpido no caso
geral. Mas ¢ Gtima no sentido de minimizagdo do erro quadritico médio da
reconstruciio parcial (ou compacta¢io de energia nas componentes baixas) e produz
uma seqiiéncia de saida com média nula e elementos descorrelacionados. E reversivel,
isto ¢, ndo induz perda de informacdo e é utilizada para compressio de dados e
avaliagio do desempenho de outros algoritmos. E obtida por:

Y=AX-M,) )

€ sua inversa por:
-1
X=ATY+M X (C2)

onde X € um vetor coluna formado pelos dados, My=E{X} (esperanca matemdtica
dos dados), R=E{ (X—MX)(X-MX)T} {matriz de covaridncia dos dados), A é uma
matriz cujas linhas sfo os autovetores normalizados da matriz R ordenados na forma
decrescente de seus respectivos autovalores, ¢ A é uma matriz diagonal cujos
elementos sao os autovalores de R em ordem crescente, de forma que:

AR = AA (C3)

Para efeitos préticos, pode-se utilizar as seguintes aproximagoes:

| N=
N =0 (C4)

onde cada X ¢ um vetor coluna do conjunto de amostras, N é o nimero de amostras
e

1 N2l

Rs— %(X,-M Jx,-M )
N Z(Xi= M ) s

onde X; e My sdo vetores coluna e o sfimbolo T significa transposto.



Os autovalores sio iguais as varidncias dos elementos da transformada da
seqiiéncia de entrada na direciio dos seus respectivos autovetores, e pode ser
demonstrado que o erro quadritico médio entre o conjunto de dados inicial e sua
reconstrucio a partir da transformada com alguns elementos desprezados & igual a
soma dos autovalores relativos a esses elementos omitidos (ver Gonzalez ¢ Woods
(1993) e Jain (1989)). Isto €, quanto menor um autovalor, menor importincia tem o
elemento da transformada relativo a ele porque o erro quadritico médio introduzido
na reconstrucdo parcial devido a omissdo desse elemento € igual ao seu autovalor.
Este € o critério de decisdo utilizado para a selecdo das componentes significativas da
transformada de Hotelling.
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Apéndice D

Neste apéndice sdo apresentadas amostras de foliolos terminais de plantas das
quatro espécies utilizadas,

Figura D-1: dois foliolos terminais de plantas da espécie Lonchocarpus Latifolius.
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Figura D-2: trés foliolos terminais de plantas da espécie Lonchocarpus Campestris.
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Figura D-3: dois folfolos terminais de plantas da espécie Lonchocarpus
Muehlbergianus.
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Figura D-4: dois foliolos terminais de plantas da espécie  Lonchocarpus
Guilleminianus.




