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Prefacio

Recentemente o numero de colecOes de imagens disponiveis vem crescendo. Conseqiiente-
mente, surge a demanda por sistemas de informacdo para armazenamento, indexacdo e busca
destas imagens. Uma das principais solu¢gdes adotadas € a utilizacio de sistemas de recuperagao
de imagem por contetido que possuem a habilidade de, dada uma imagem de consulta, retornar
as imagens mais similares em uma base de dados. Para viabilizar este tipo de consulta, é im-
portante que o processo de caracterizagdo do conteudo seja automatizado, destacando-se, neste
contexto, o uso de descritores de imagem baseados na cor, textura ou forma dos objetos conti-
dos nas imagens. Neste trabalho, sdo propostos descritores de forma baseados em Tensor Scale.
Tensor Scale € um parametro morfométrico que unifica a representacao de orientacdo, espes-
sura e anisotropia de estruturas locais na imagem, que pode ser utilizado em vérias aplicagdes
de visdo computacional e processamento de imagem. Além dos descritores de forma baseados
neste parametro morfométrico, este trabalho apresenta um estudo de algoritmos para cdlculo do
Tensor Scale.

As principais contribuicoes deste trabalho sdo: (i) estudo de descritores de imagens baseados
em cor e textura e, mais extensivamente, descritores baseados em forma; (ii) estudo de algo-
ritmos para cdlculo do Tensor Scale; (iii) proposta e implementagdo de detector de sali€ncias
de contorno baseado em Tensor Scale; (iv) proposta e implementacdo de novos descritores
de forma baseados em Tensor Scale; e (v) validagdo dos descritores propostos quanto a sua
utilizacdo em sistemas de recuperacdo de imagens por contetido, por meio de experimentos
comparativos com outros descritores de forma relevantes, recentemente propostos.



Abstract

In the past few years, the number of image collections available has increased. In this scenery,
there is a demand for information systems for storing, indexing, and retrieving these images.
One of the main adopted solutions is to use content-based image retrieval systems (CBIR),
that have the ability to, for a given query image, return the most similar images stored in the
database. To answer this kind of query, it is important to have an automated process for content
characterization and, for this purpose, the CBIR systems use image descriptors based on color,
texture and shape of the objects within the images. In this work, we propose shape descriptors
based on Tensor Scale. Tensor Scale is a morphometric parameter that unifies the representation
of local structure thickness, orientation, and anisotropy, which can be used in several computer
vision and image processing tasks. Besides the shape descriptors based on this morphometric
parameter, we present a study of algorithms for Tensor Scale computation.

The main contributions of this work are: (i) study of image descriptors based on color, tex-
ture and shape descriptors; (ii) study of algorithms for Tensor Scale computation; (iii) proposal
and implementation of a contour salience detector based on Tensor Scale; (iv) proposal and im-
plementation of new shape descriptors based on Tensor Scale; and (v) validation of the proposed
descriptors with regard to their use in content-based image retrieval systems, comparing them,
experimentally, to other relevant shape descriptors, recently proposed.
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Capitulo 1

Introducao

As novas tecnologias que auxiliam a aquisi¢do e o armazenamento de imagens e o rapido
crescimento e popularizacdo da World Wide Web fazem crescer o nimero de imagens dis-
poniveis. Conseqiientemente, este crescimento acarreta uma maior necessidade por sistemas
de informacdo para armazenamento, indexacdo e busca destas imagens [64]. A realizacdo de
buscas de imagens consiste em um dos mais importantes servigos que sistemas deste tipo devem
prover.

O desafio reside no fato de que quanto mais informac¢ao disponivel sobre um determinado
topico, mais dificil é a localizacdo acurada de informacao relevante. E este paradoxo ndo €
diferente para imagens: quanto maior forem as colecdes, mais complexo € o problema de buscar
as imagens mais relevantes para uma dada consulta.

Em um primeiro momento, a Ginica maneira de realizar tais buscas em cole¢des de imagens
era pela indexagdo de palavras-chave associadas a cada imagem [69]. Porém, com o cresci-
mento das cole¢des de imagens ficou invidvel o esfor¢o para realizar tais anotagcdes. Outro
fator limitante reside na natureza subjetiva do processo de anotagdo, ou seja, o entendimento da
imagem depende da percep¢do humana. Neste caso, usudrios podem utilizar diversos termos
para anotar uma determinada imagem ou o mesmo usudrio, em momentos distintos, pode ano-
tar diferentemente uma mesma imagem. Esta subjetividade no processo de anotacdo limita a
efetividade de sistemas de busca de imagens baseados em palavras-chave.

Devido as intimeras deficiéncias dos sistemas de busca baseados em palavras-chave, deu-se
inicio a pesquisa em recupera¢do de imagens por conteido. A principal vantagem desta metodo-
logia € a possibilidade de se automatizar o processo de recuperagcdo das imagens, solucionando
o problema primdrio relacionado as anotacdes.

O projeto de sistemas de recuperacao de imagens por contetido (Content-based image re-
trieval — CBIR) tem sido um desafio e vem recebendo considerdvel aten¢ao desde meados dos
anos 90, quando esforcos comecaram a ser realizados para manipular e buscar eficientemente
grandes volumes de imagens a partir de seus contetidos (propriedades visuais de seus pixels).



Em sistemas CBIR, algoritmos de processamento de imagens sdo utilizados para a extracao
de vetores de caracteristicas que representam as propriedades da imagem como cor, textura e
forma. Neste sentido, é possivel recuperar automaticamente imagens similares a um padrao
de consulta (em geral, uma outra imagem) definido pelo usudrio (query-by-example). Tais al-
goritmos devem ser capazes de captar a semantica presente na imagem, destacando-se, neste
contexto, o uso de descritores dos objetos/regides contidos na imagem. Estes descritores podem
ser representados por duas funcdes: uma de extragdo de vetor de caracteristica que representa
as propriedades extraidas da imagem; e uma fun¢ao de distancia que mede a similaridade entre
imagens a partir de seus vetores de caracteristicas.

As caracteristicas extraidas e a fun¢do de distancia podem depender do dominio das imagens
que estdo sendo analisadas [64]. Um dominio especifico tem variabilidade limitada e previsivel
em todos os aspectos relevantes do conteido, como em cole¢des de imagens de peixes, im-
pressoes digitais ou fotos de asas de mosca; em um dominio geral verifica-se uma variabilidade
ilimitada e imprevisivel, como ocorre em imagens disponiveis pela Internet.

Nestas colecdes de imagens, dentre todos os aspectos referentes a informacdo visual, a
forma certamente € uma caracteristica importante para reconhecimento dos objetos. As formas
em duas dimensdes (2D) sdao formadas pelo mapeamento dos objetos tridimensionais (3D) em
estruturas 2D, como a retina dos olhos ou lentes de uma camera. Até mesmo as silhuetas
de objetos 2D quase sempre possuem informacdo suficiente para o reconhecimento do objeto
original [19], como pode ser observado na Figura 1.1.

(a) Objeto. (b) Silhueta 2D do objeto contido em (a).

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



Seres humanos geralmente sdo capazes de reconhecer objetos apenas por sua forma, prova
de que esta caracteristica carrega informacao semantica [9]. Na Figura 1.2, embora ndo tenha-
mos informagdo visual de cor, profundidade, textura e movimento, os objetos representados
pelas silhuetas podem ser prontamente reconhecidos [19]. Desta maneira, a forma se distin-
gue de outras caracteristicas visuais, como a cor, movimento ou textura, que sozinhas nao sao
suficientes para revelar a identidade de um objeto.

RN
ohy

Figura 1.2: Objetos facilmente identificaveis (formas da base de imagens MPEG-7 CE-shape-
1 part B [2]).

Muitas aplicagdes que envolvem andlise e recuperagdo visual utilizam caracteristicas da
forma. Na drea de seguranca, por exemplo, pode-se utilizar andlise da forma de objetos con-
tidos em uma imagem na prevencdo de crimes (detec¢do de impressao digital, face, iris, etc).
Um sistema de vigilancia por video pode utilizar técnicas baseadas em forma para detectar in-
trusos [9]. Na engenharia, tem-se exemplo de aplicacdo da andlise da forma no controle de
qualidade (verificacdo da corretude dos componentes produzidos) [19].

Uma aplicacdo atual de bastante importancia € a utilizacdo de descritores em sistemas de
biodiversidade, para auxilio na identificacdo e classificacdo de espécies de seres vivos (e.g.,
DrawWing [68]). Este tipo de sistema vem sendo usado com diversos objetivos como, por exem-
plo, controle de pestes na agricultura, formulagao de legislacdo de conservagao, assisténcia em
aspectos farmacoldgicos e monitoramento da dissemina¢@o de doengas e da poluigdo [73], etc.
Em [24], Torres et al. propuseram um framework de bibliotecas digitais para gerenciar dados
de biodiversidade, combinando técnicas de recuperacdo de imagem por conteido e mecanis-
mos de processamento de buscas textuais, para englobar, em um mesmo sistema, caracteristicas



ecologicas, geograficas e visuais (cor, textura ou forma). Este sistema foi validado com experi-
mentos baseados na forma de diversas espécies de peixes.

Mais especificamente no dominio da Infernet, algumas aplica¢des de recuperacao de ima-
gem baseadas na forma dos objetos podem ser citadas: gerenciamento de galerias de arte e
museus, sistemas de informacao geografica, gerenciamento de bases de trademark e copyright
e arquivamento de fotografias [35].

Em aplicacdes médicas, a inclusdo de caracteristicas da forma causa grande impacto na
area de ensino e em diagnosticos. No ensino, pode auxiliar nas aulas e também ajudar alunos
que queiram pesquisar em repositorios de imagens educacionais, inspecionando visualmente os
resultados encontrados. Em diagndsticos, por exemplo, esta inclusdo permite a recuperagdo de
casos com similaridade visual, que dificilmente seriam associados pois possuem diagndsticos
diferentes [54].

Motivado por estas aplicagdes, o presente trabalho tem como objetivo a proposta, implemen-
tacdo e validacao de descritores de forma que possam ser utilizados na recuperacdo de imagens
por conteddo, em um dominio geral de imagens.

A metodologia adotada utiliza um descritor previamente proposto — o descritor Tensor Scale
(TSD) [52] — como base para o estudo. Tal descritor se baseia em parametros morfométricos
locais, chamados Tensor Scale [61], que provéem uma representacao unificada de anisotropia,
orientacdo e espessura de estruturas locais contidas em objetos de uma imagem. Isto €, para
qualquer ponto em uma imagem, seu Tensor Scale € representado pela maior elipse (2D), ou
elipséide (3D), centrada no ponto e dentro de uma mesma regido homogénea.

O trabalho desenvolvido contribui ndo s6 com a proposta de descritores baseados em 7Ten-
sor Scale, que visam acrescentar melhorias no método do TSD previamente proposto, como
também com estudo de algoritmos mais eficientes para o célculo destes parametros
morfométricos. Como existem diversas aplicacdes de Tensor Scale no dominio de proces-
samento e andlise de imagens, estes algoritmos também podem ser aplicados na solucdo de
outros problemas que ndo sejam especificamente relacionados a descri¢do de imagens, como
segmentacdo, clustering, classificacdo, registro e filtragem de imagens.

As contribui¢des deste trabalho visam facilitar a recuperagdo de imagens por conteudo.
Mais especificamente, podem-se destacar:

e Estudo de descritores de imagens baseados em cor e textura e, mais extensivamente, des-
critores de forma (Capitulo 2);

e Estudo de novos algoritmos para calculo do Tensor Scale (Capitulo 3);

e Proposta e implementagdo de detector de saliéncias de contorno baseado em Tensor Scale
(Capitulo 5).



e Proposta e implementacdo de novos descritores de forma baseados em Tensor Scale
(Capitulos 4 e 5);

e Validacdo dos descritores propostos quanto a recuperagdo de imagens por conteido, por
meio de comparacdo com outros descritores de forma relevantes, recentemente propostos
(Capitulos 4 e 5).

Este capitulo apresentou o contexto do trabalho, seus objetivos e contribui¢des. O restante
da dissertacdo estd organizado da seguinte forma:

e O capitulo 2 introduz alguns conceitos iniciais importantes para o entendimento do tra-
balho. Apresenta, também, uma revisao bibliografica contendo os principais projetos nas
linhas de pesquisa que este trabalho abrange: recuperacdo de imagem por conteido e
descritores de imagem, com maior enfoque em descri¢ao de forma.

e O capitulo 3 aborda os conceitos matemdticos nos quais os descritores propostos estao
embasados, os algoritmos de célculo do Tensor Scale e sua primeira utilizagdo para a
descricdo de imagens.

e Os capitulos 4 e 5 contemplam a apresentacdo dos novos descritores propostos, com o
detalhamento dos algoritmos de extragcdo de caracteristicas e de cdlculo de similaridades.
Nestes capitulos, os experimentos realizados também sao apresentados e os resultados
obtidos sdo avaliados.

e O capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho e as direcdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

2.1 Terminologia e conceitos fundamentais

Uma imagem digital / é um par (Dy, I ), onde D; é um conjunto de pontos no espago Z" (dominio
da imagem), denominados spels (space elements), e I é um mapeamento vetorial que associa
a cada spel p em Dy um conjunto {I;(p),L(p),...,Ir(p)} de valores escalares, associados a
alguma propriedade fisica. O valor de n refere-se a dimensao da imagem e o valor de k ao
nimero de bandas [29].

Neste trabalho, as imagens digitais utilizadas sdo bidimensionais, ou seja, D; C VAR pos-
suem apenas uma banda I (k = 1), onde os spels sao chamados pixels (picture elements). Es-
tas imagens sao representadas, portanto, por uma matriz de tamanho N x M (N linhas e M
colunas) e os valores /(p) de cada pixel sdo obtidos por amostragem e quantizagdo de uma
fun¢do continua /. (x,y) que descreve a propriedade fisica correspondente em uma dada regido
do espago. No caso de uma foto, temos o brilho, por exemplo. Como os descritores propos-
tos trabalham apenas com imagens bindrias, os valores de /(p) podem assumir somente dois
valores: 0 e 1, ou seja, fundo e objeto.

2.2 Recuperacao de imagem por conteudo

Esta secdo apresenta a arquitetura tipica de sistemas CBIR (Subsecdo 2.2.1) e descreve alguns
sistemas relevantes existentes (Subse¢do 2.2.2).

2.2.1 Arquitetura tipica de sistemas CBIR

Um sistema CBIR simples pode ser ilustrado pelo framework presente na Figura 2.1. As setas
numeradas representam o fluxo do sistema. Para uma cole¢do de imagens, vetores de carac-
teristicas sdo extraidos e posteriormente armazenados e indexados (setas 1 e 2 da Figura 2.1).

6
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Dada uma imagem de entrada, também chamada de imagem de consulta, 0 mesmo algoritmo
de extracdo € aplicado (setas 4 e 5) e, a partir desta fase, sdo calculadas as distancias entre as
caracteristicas extraidas da imagem de consulta e as extraidas de todas as imagens presentes na
colecdo (setas 3 e 6). O sistema deve, entdo, enviar as imagens mais proximas a imagem de
entrada para um moédulo de interface onde serdo visualizadas (seta 8).

1 Extragédo de 2 '-‘E--__ 3
— e — n
caracteristicas l
Vetores de
Imagens P
caracteristicas
Célculo de 7 8 . L
similaridade Visualizagéo

n imagens mais proximas
4 Extragao de 5
()~ Gumns) > D0
Vetor de

a imagem de entrada
Imagem de caracteristicas
entrada

Figura 2.1: Framework de sistema de recuperacao de imagem por contetdo.

Este framework também pode ser entendido como dois subsistemas: insercdo de dados
(setas 4 e 5) e processamento de consulta (setas de 1 a 3 e de 6 a 8). A Figura 2.2 ilustra o
entendimento do framework de forma a destacar estes dois subsistemas.

O subsistema de insercdo de dados (mddulos e setas tracejados na Figura 2.2) € responséavel
pela extracdo de vetores de caracteristicas das imagens e posterior armazenamento em um banco
de dados. O mddulo de processamento de consulta se inicia e termina na interface, onde o
usudrio especifica uma consulta e visualiza as imagens similares recuperadas. E também neste
modulo que ocorrem a extragao do vetor de caracteristicas da imagem de consulta e a aplicagao
de uma funcdo de distancia para avaliar a similaridade entre a imagem de consulta e as arma-
zenadas no banco de dados. Por ultimo, este médulo ordena as imagens do banco de dados em
ordem decrescente de similaridade em relagdo a imagem de consulta e as exibe na interface. Na
maioria dos casos, as imagens no banco de dados sdo indexadas de acordo com seus vetores
de caracteristicas, pelo uso de estruturas como M-tree [15] ou Slim-tree [11], para otimizar a
computagdo da similaridade e da recuperacdo [21].
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Figura 2.2: Arquitetura tipica de um sistema de recuperacdo de imagem por conteudo.

2.2.2 Sistemas CBIR

Os primeiros sistemas de recuperagdo de imagens por conteido sdo datados da década de
80 [13], porém os mais relevantes comecgaram a ser propostos no meio da década de 90, como
0 QBIC (Query by Image Content) da IBM [33]. Neste sistema, as consultas podem ser reali-
zadas por imagens de exemplo, esbo¢os realizados pelos usudrios e/ou padrdes de cor e textura.
Para o casamento das imagens, sdo calculadas distancias Euclidianas ponderadas entre o objeto
de consulta e aqueles presentes no banco de dados, além dos casamentos de histogramas e de
templates. As caracteristicas de cor e textura sdo indexadas utilizando-se R*-trees [69].

A maioria dos sistemas disponiveis atualmente sdo académicos, como o Candid [38], Photo-
book [58] e o Netra [46], e utilizam caracteristicas simples de forma, cor e textura para descrever
o conteudo das imagens.

O projeto Netra [46] descreve um conjunto de ferramentas para pesquisa em grandes colecdes
de imagens e, para recuperacdo de imagens similares, utiliza cor, textura e informacdes de mais
alto nivel referentes as regioes segmentadas da imagem, assim como o sistema Blobworld [12].
Ja o Photobook [58] implementa trés diferentes métodos de representacdo de imagens para a
realizacdo de buscas: faces, formas 2D e textura.

O sistema PicHunter [16] € um framework Bayesiano utilizado para auxiliar o usudrio na
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formulacao de sua busca. Ou seja, é uma ferramenta de navegacdo por imagens que auxilia os
usudrios a encontrar uma imagem especifica, mostrando imagens que maximizam o ganho de
informacao em cada passo de feedback.

Mais recentemente, foi proposto o sistema SMURF (Similarity-based Multimedia Retrieval
Framework) [71] que incorpora cor, textura e forma na recuperagdo de imagens.

Uma descri¢@o mais detalhada desses e de outros sistemas CBIR pode ser encontrada em [69].

2.3 Descritores de imagem

Para que sistemas de recuperacdo de imagem por conteido sejam vidveis, € desejivel que as
imagens possam ser descritas pelas propriedades de seus objetos, tais como forma, textura e
cor, normalmente representadas em vetores. Descritores de imagens sdo utilizados para extrair
e comparar estes vetores de caracteristicas, viabilizando a indexa¢do e busca de imagens.

Formalmente, um vetor de caracteristicas v’ 7 de uma imagem I pode ser considerado como
um ponto no espago R": 7i = (v1,v2,...,,), onde n é a dimensdo do vetor [21], e codifica o
contetido da imagem.

Um possivel vetor de caracteristicas que armazena informagdes de cor em uma imagem € o
histograma [66], que registra o nimero de pixels de cada cor em uma imagem.

Um descritor de imagem D ¢é definido como uma tupla (€p,0p) [21], onde:

e ¢p: {I} — R" é uma funcdo que extrai o vetor de caracteristicas v’ 7 da imagem /;

e Jp: R"xR" — R é uma fun¢do que calcula a similaridade entre duas imagens, inversa-
mente proporcional a distancia entre seus vetores de caracteristicas.

A Figura 2.3 ilustra o uso de um descritor D para calcular a similaridade entre duas imagens

14 e Ip. Primeiramente, o algoritmo de extragcao €p € utilizado para extrair os vetores de carac-
, . —_ —_ . N . , . ~ . . . , oqe

teristicas v'; e v'j associados as imagens. Por dltimo, a fungao de similaridade dp € utilizada
para determinar a similaridade d entre as imagens [21].

Para facilitar o processo de indexacao, os vetores de caracteristicas geralmente sdao definidos

Lo c A s — — . .

em espacos métricos. Neste caso, a distincia calculada d( V', V'») entre dois vetores quaisquer
RN —_— . « ..
Vv'1 e V', deve obedecer os seguintes critérios:

Positividade: d(V'1, v2) > 0;

)

Auto-similaridade: d(V'1, V1) =

Simetria: d(V'1, V) =d(V2, V1);

Desigualdade triangular: d(V'{, V) 4+d(V2,V3) >d(V1,V3), para um terceiro ve-
é
tor vj3.
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Figura 2.3: Uso de um descritor D para calcular a distincia entre as imagens Iy e 5.

Sao exemplos de métricas a distancia Euclidiana [25] e o algoritmo de casamento de sub-
seqiiéncias OCS — Optimal Correspondent Subsequence [72].

Descritores de imagem devem possuir propriedades que garantam sua efetividade quando
usados na indexac¢do e recuperagdo de imagens. A mais importante € a caracterizagdo unica
de um determinado objeto [44] a partir do vetor de caracteristicas, facilitando a distin¢ao entre
imagens visualmente diferentes, de acordo com alguma métrica. A segunda propriedade mais
importante € a invariancia do descritor a algumas classes de transformagdes, como a rotagao
e a translagcdo [51]. Outras propriedades desejaveis sdo: insensibilidade a ruido, geracao de
vetores de caracteristicas compactos (que requerem pouco espaco de armazenamento) e fungdo
de extracdo computacionalmente eficiente.

Nas proximas secoes, serd apresentada revisdo bibliografica de descritores de cor e textura.
Como a principal contribuicdo deste trabalho € a proposta de descritores de forma, um estudo
mais aprofundado desta classe sera feito separadamente na Se¢do 2.4.

2.3.1 Descritores de cor

A cor € um poderoso descritor que geralmente simplifica a identificacdo de objetos e a sua pos-
terior extracdo das cenas. Isso se deve ao fato de que seres humanos podem discernir milhares
de tons e intensidades de cores, enquanto apenas duas dizias de tons de cinza [34].

O descritor de cor mais comum € o histograma, que descreve o conteido global de uma
imagem pelo percentual de pixel de cada cor [66]. Um histograma, para cada valor de cor pre-
sente na imagem, informa a probabilidade de um pixel da imagem possuir esta cor. A partir da
representacio do contetido da imagem por meio do histograma, podem-se utilizar as distancias
Ly (City-block), L, (Euclidiana) ou L. (Chessboard), por exemplo, para a comparagdo entre
diferentes histogramas.

Em [65], é proposto um método de recuperacdo por contetido baseado em cor, chamado
BIC (Border/interior pixel classification). Trata-se de método compacto e eficiente baseado na
classificacdo dos pixels como sendo de borda ou de interior do objeto. Possui trés componentes
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principais: algoritmo de segmentacdo de imagens que classifica pixels como sendo da borda ou
interior; uma representacdo compacta das propriedades visuais extraidas das imagens através
de seus histogramas de cor nas regides e nas bordas; e uma funcao de distancia logaritmica para
comparacao de histogramas.

Em [20], € proposto um descritor de cor, chamado Coesao, baseado nas estatisticas relativas
a distribuicdo das regides coloridas na imagem. Este descritor utiliza informacdo cromaética
em conjunto com a distribui¢io espacial dos objetos na imagem. O descritor € avaliado com
diferentes distancias: L, Ly € Lo.

O projeto Multimedia Content Description Interface [2], ou MPEG, € um padrao para des-
crever dados de conteddo multimidia, permitindo a interpretagcdo da significancia da informagao,
para ser passada ou acessada por um dispositivo ou coédigo computacional. Dentre outros
padrdes, o MPEG-7 define quatro descritores de cor [47]:

e Scalable color (SCD): é definido como um histograma no espago de cor HSV (hue, sa-
turation e color), com quantizacdo fixa e uniforme neste espaco. Os histogramas sio
codificados utilizando a transformada de Haar, que facilita uma representacao escalavel.
O SCD utiliza a métrica L ou distancia de Hamming para a comparagao dos histogramas.

e Color Structure (CSD): definido no espaco HMMD (hue-min-max-difference), objetiva
identificar distribui¢des de cores localizadas na imagem, utilizando uma pequena janela
estruturante. O vetor de caracteristicas € formado por um histograma, cujo bin m re-
presenta o nimero de localidades nas quais um pixel de cor ¢, se encontra dentro da
janela estruturante. Qualquer distancia (L1, L ou L.,) pode ser utilizada para computar a
dissimilaridade entre os histogramas.

e Dominant color (DCD): prové a distribui¢do das cores salientes em uma imagem, re-
presentando as cores presentes em uma regido de interesse. O vetor de caracteristicas €
formado pelas cores representativas, suas porcentagens na regiao, coeréncia espacial das
cores dominantes e a variancia de cor para cada dominante. Uma medida de similaridade
baseada na distancia quadratica para histogramas de cores é proposta para este descritor.

e Color Layout (CLD): captura o layout espacial das cores dominantes em uma grade so-
breposta na regido de interesse. Para isso, utiliza cores representativas em uma grade
8x8 e aplica a Transformada de Cosseno Discreta (DCT). O vetor de caracteristicas € for-
mado pelos coeficientes obtidos pela transformada. A fun¢do de distancia estd detalhada
em [47].

Uma explanacdo mais detalhada e técnica destes e outros descritores de cor, bem como
testes comparativos, podem ser vistos em [14] e [47].
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2.3.2 Descritores de textura

A textura € uma medida do arranjo estrutural dos pixels em uma imagem. Embora ndo exista
nenhuma definicdo formal para textura, os descritores de textura podem medir algumas pro-
priedades como regularidade, orientacdo (dire¢do), suavidade, granularidade, entre outras [34].
Assim como cor e forma, a textura € um poderoso descritor de baixo nivel.

O projeto MPEG-7 propde trés principais classes de descritores de textura:

o Texture Browsing [75]: caracteriza atributos perceptivos em termos de direcdo, regula-
ridade e granularidade da textura. A computacdo deste descritor consiste, simplificada-
mente, em filtrar a imagem com um banco de filtros de escala e orientacdo (modelados a
partir de funcdes de Gabor), obtendo proje¢des nas orientagdes dominantes, que podem
ser analisadas quanto a regularidade.

e Homogeneous Texture [60]: prové uma caracterizacao quantitativa de regides de texturas
homogéneas por recuperagdo de similaridades. E baseado na computagio da estatistica
da freqii€ncia espacial local da textura e seu célculo se d4 de maneira semelhante ao
Texture Browsing Descriptor. Um exemplo de aplicacdo desta classe de descritor de
textura seria a procura, em uma base de imagens de satélites, por estacionamentos de
carro. Carros estacionados em intervalos regulares sdo um 6timo exemplo de textura
homogénea, quando vistos a uma certa distancia.

e Local Edge Histogram [57]: é usado quando a regido subjacente ndo ¢ homogénea nas
propriedades de sua textura. Este descritor representa a distribuicdo espacial de cinco
tipos de borda (quatro direcionais € uma nao-direcional). Como as bordas sao importan-
tes na percep¢do da imagem, este descritor € usado para recuperagdo de imagens com
significado semantico similar.

Outros exemplos de descritores de textura podem ser encontrados em [26].

2.4 Descritores de forma

Para a aplicagdo de descritores de forma, muitas vezes as imagens devem passar previamente pe-
los passos de segmentagdo e representagdo. Entende-se por segmentacdo o processo de extracao,
ou distin¢ao, de objetos relevantes em uma imagem. Como diferentes objetos requerem dife-
rentes algoritmos de segmentacao, torna-se complexa a tarefa de descricdo de imagens por meio
da forma. Por este motivo, geralmente as propostas de descritores ndo contemplam esta fase
de segmentacdo, ja supondo que as imagens foram segmentadas em um processo anterior. Esta
estratégia também ¢é utilizada neste trabalho.
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Embora algumas vezes os dados obtidos na segmentagdo sejam utilizados diretamente para
geracdo dos vetores de caracteristicas, uma pratica comum € a utilizacdo de esquemas que
compactem os dados em representacdes que sao consideradas mais uteis na computacao dos
vetores [34]. Um exemplo € a utilizagcdo de esqueletos, que podem ser definidos como os lugares
geométricos dos centros de todos os discos maximos de um objeto [43]. Muitos descritores ja
incluem a fase de representacdo em suas fungdes de extracdo de caracteristicas.

Ap6s o processo de segmentagado, os objetos de interesse na imagem se encontram separados
do fundo e de outros objetos irrelevantes, podendo ser utilizados diretamente pelos descritores
de forma. Os métodos de descricdo de forma podem se basear em caracteristicas efetivas e
perceptivas da forma presentes no contorno destes objetos — métodos baseados em contorno —
e/ou no conteudo interno destes objetos — métodos baseados em regido. Cada classe se subdivide
em estrutural ou global, dependendo se a forma é representada como um todo ou € dividida em
segmentos ou se¢des. Esta classificacdo pode ainda se desmembrar em dominio espacial e
dominio transformado, baseando-se no fato das caracteristicas de forma serem derivadas do
dominio espacial ou de um dominio transformado [77]. A Figura 2.4, adaptada de [77], mostra
esta classificacdo dos métodos de descricao de forma. Outro tipo de classificagdo € encontrado
em [44].

Muitas técnicas de descri¢do de forma tém sido propostas e algumas delas sdo bastante
relevantes ao presente trabalho:

e Curvature Scale Space (CSS): O Curvature Scale Space [3] € um descritor aplicado ao
contorno do objeto. Os contornos simplificados de um determinado objeto na imagem
sdo obtidos por meio de sucessivas suavizagdes por uma funcido Gaussiana e cada estagio
desta suavizacdo do contorno representa um escala na curva (scale-space). Assim, 0O
vetor do CSS representa uma organizacdo multiescala dos pontos de curvatura zero no
contorno. Neste sentido, a dimensao do vetor varia para formas diferentes, requisitando
um algoritmo de casamento especial para o calculo de dois vetores CSS [3].

e Beam Angle Statistics (BAS): O BAS [6] € um descritor baseado em beams que se ori-
ginam em pontos do contorno. Beams sdao conjuntos de linhas que conectam um deter-
minado ponto de referéncia com todos os outros pontos do contorno. Em cada ponto do
contorno, o angulo entre um par de beams € calculado e o vetor de caracteristicas € defi-
nido usando-se estatisticas de primeira, segunda e terceira ordem aplicadas aos angulos,
em um conjunto de sistemas de vizinhanga. Um algoritmo de correspondéncia 6tima de
subseqiiéncias (OCS) [72] é usado para o célculo de similaridade entre dois vetores BAS.

e Contour Saliences (CS): O descritor Contour Saliences [22] utiliza as saliéncias do con-
torno do objeto para a representacdo de sua forma. As saliéncias de um contorno sdo
definidas como sendo os pontos de mais alta curvatura presentes no contorno de um ob-
jeto. No descritor CS, os valores das saliéncias sao definidos como as areas de influéncia
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Contorno Regiao
Estrutural Global Global Estrutural
Chain Code 4 Perimetro h 4 Area h Convex Hull
Poligono Compacticidade Numero de Euler Eixo Médio
B-spline Excentricidade Excentricidade Core
Invariantes Assinatura da forma Momentos Geométricos
Distancia de Hausdoff Momentos de Zernike
Descritores de Fourier Momentos Pseudo-Zernike
Wavelets Momentos de Legendre
Espaco-Escala Descritor Genérico de Fourier]
Auto-regressivo Método de Grid
Matching Eléstico Matriz da forma

Figura 2.4: Classificacdo de técnicas de representacdo e descricao de forma. Figura adaptada
de [77].

dos pontos de contorno de mais alta curvatura, considerando-se uma banda estreita em
ambos os lados da curva e as regides de Voronoi desses pontos. Um ponto do contorno
€ considerado convexo quando sua drea de influéncia é maior dentro do que fora do con-
torno e, caso contrario, € considerado concavo. Para o calculo das saliéncias de contorno,
o descritor utiliza as saliéncias dos esqueletos interno e externo da forma. O método
determina os pontos de saliéncia e define um deles como referéncia para, na seqii€ncia,
computar a posi¢ao relativa dos demais pontos em funcdo do ponto de referéncia, com-
pletando assim a representacdo do vetor de caracteristicas. Como os vetores de objetos
distintos podem possuir tamanhos diferentes, o CS utiliza um algoritmo heuristico de ca-
samento entre os contornos, que registra os vetores em relagdo ao ponto de referéncia e
computa a similaridade. Este algoritmo € baseado no proposto por Abassi e Mokhtarian
para o descritor CSS [3] e € descrito na Secdo 5.2 do Capitulo 5.
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o Segment Saliences (SS): O Segment Saliences [22] é uma variacdo do CS que incorpora
duas melhorias: o valor de saliéncia de segmentos do contorno, no lugar de valores de
saliéncia de pontos isolados; e um outro algoritmo que substitui o casamento heuristico
por uma abordagem baseada no OCS [72]. Os valores de sali€ncia sdo calculados e entio
o contorno € dividido em um ndmero pré-definido de segmentos de mesmo tamanho.
As éreas de influéncia internas e externas de cada segmento sdo computadas somando-
se as areas de influéncia de seus pixels correspondentes. Um segmento é considerado
convexo se sua area acumulada externa € maior do que sua drea acumulada interna e,
caso contrario, € considerado concavo. O nimero fixo de segmentos no contorno permite
a utilizag@o do algoritmo OCS para realizar o casamento dos vetores entre contornos.

e Descritor de Fourier: O descritor de Fourier de um contorno é formado por um vetor
de caracteristicas com os 126 coeficientes mais significativos de sua Transformada de
Fourier, utilizando o método descrito em [34, 50]. A distancia Euclidiana pode ser usada
para medir a similaridade entre dois vetores do descritor de Fourier.

e [nvariantes de Momento: Para o descritor Invariantes de Momento, cada objeto € repre-
sentado por um vetor de caracteristicas com 14 dimensdes, incluindo dois conjuntos de
invariantes de momento normalizados [37, 27], sendo um do contorno do objeto e outro
da sua silhueta solida. Neste descritor, também pode-se utilizar a distincia Euclidiana
para o calculo da similaridade.

e Dimensdo Fractal Multiescala: A dimensao fractal prové um meio de caracterizar auto-
similaridade (ou auto-afinidade) de objetos reais ou abstratos. A dimensao fractal de
Minkowski-Bouligand € definida como uma funcio F' =2 —1lim,_,¢ %, sendo A(r) a
area da forma dilatada com o raio r. Numericamente, pode ser estimada pela interpolacao
da curva logaritmica A(r) em termos do raio de dilatagdo r, computando o coeficiente
angular A’(r) desta linha e considerando F como F (r) =2 —A’(r), como descrito em [23].
O vetor de caracteristicas ¢ formado por 50 amostras deste polindmio e a distancia entre

dois vetores € calculada por meio da distancia Euclidiana.
O projeto MPEG-7 sugere a utilizacdo de alguns descritores de forma. Sao eles [9]:

e Descritor de forma 3-D (espectro da forma): ¢ uma extensdo do indice de forma [76]
(shape index), usado anteriormente como uma medida local de formas 3-D, para malhas
(meshes) 3-D. O vetor de caracteristicas € definido como o histograma do indice de forma,
computado para toda a superficie 3-D ou, para malhas 3-D, computado para cada vértice.
Duas variaveis adicionais sdo usadas para formar o vetor: a primeira expressa a drea de
regides de superficie planar em relag@o a drea total da malha 3-D; e a segunda € a area
relativa de todos os componentes poligonais cujo indice de forma nao pdde ser estimado
confiavelmente, com respeito a drea total da malha 3-D.
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e Descritor baseado em regido (transformac¢do angular radial): expressa a distribuicdo de
pixels dentro de uma regido de um objeto 3-D. Pode ser usado para descrever objetos
complexos, consistindo de multiplas regides desconexas, bem como objetos com e sem
buracos. E um descritor baseado em momentos e utiliza uma transformacao angular radial
2-D complexa, definida em um disco unitario em coordenadas polares. O vetor € formado
por 35 coeficientes extraidos desta transformacao e quantizados em 4 bits por coeficiente.

e Descritor baseado em contorno: € baseado na representacdo CSS (Curvature
scale-space) [3] do contorno. Como descrito anteriormente, o vetor consiste dos valo-
res de excentricidade e circularidade dos contornos original e filtrado, o indice indicando
o numero de picos na imagem CSS, a altura do maior pico e a posi¢ao dos picos restantes.

e Descritor 2-D/3-D: pode ser utilizado na combinacao de descritores 2-D para representar
caracteristicas visuais de um objeto 3-D, visualizado em diferentes angulos. Qualquer
descritor 2-D pode ser utilizado, como os baseados em contorno, regido, cor ou textura.
O descritor 2-D/3-D suporta entdo a integracao da utiliza¢do de descritores na imagem
2-D, para descrever caracteristicas do mesmo objeto em trés dimensdes.

2.5 Resumo

Primeiramente, foram apresentados alguns conceitos fundamentais para o entendimento deste
trabalho, como a defini¢do de imagem digital e outros elementos que a compdem.

A segunda se¢do mostrou a arquitetura simples de um sistema CBIR e detalhou alguns
sistemas importantes existentes.

O capitulo também englobou a revisao bibliografica de descritores de imagem, apresentando
brevemente descritores de cor e textura e, mais extensivamente, descritores de forma.



Capitulo 3

Tensor Scale

Escala (scale) pode ser entendida como uma resolucdo ou, mais genericamente, um intervalo
de resolucdes necessdrias para garantir uma representacdo eficaz e compacta de objetos [61].
A nocido de escala é importante na determinacdo do compromisso (frade-off) entre suavizagao
de ruidos e percepcao/deteccao de estruturas. Além disso, a escala € bastante ttil na divisao de
uma tarefa complexa de visdo computacional ou processamento de imagens, por exemplo, em
uma hierarquia de tarefas onde niveis mais altos lidam com estruturas maiores [61].

Witkin [74] e Koenderink [39] formularam matematicamente este conceito, na forma da
teoria de espacgo-escala. Representagcdes discretas de espaco-escala tém sido utilizadas em di-
versas aplica¢des, como segmentacdo [70], clustering [42], classificacdo [45] e andlise estru-
tural [31]. Embora representacdes de espago-escala sejam de grande relevancia, ndo é 6bvio
determinar [61]:

e como unificar as informacdes de imagens em diferentes escalas; e

e como identificar a escala 6tima em cada ponto individual de uma imagem.

Estas questdes geram bastante impacto em algumas tarefas de visdo computacional e pro-
cessamento de imagens. Por exemplo, o conhecimento de uma escala local permitiria a selecao
6tima de vizinhanga em diferentes processos, conduzindo a selecdo de vizinhanca pequena em
regides de muitos detalhes em uma imagem ou regides proximas a contornos; € a vizinhangas
maiores em interiores de objetos [61].

Este tipo de observacdo motivou diversos trabalhos e impulsionou estudos referentes a es-
cala local. Utilizando o modelo de campo de forca, Tabb e Ahuja [67] definiram a escala em
cada localidade como a menor escala da func¢do de peso Gaussiana na qual a forca atrativa re-
sultante se estabiliza. Elder e Zucker [28] descreveram escala local como a menor escala que
prové uma medida de gradiente acima de um limiar estatistico confidvel. Wavelets e fungdes
elementares de Gabor (GEF) [10] provéem informacao relacionada a escala local. As funcdes

17
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GEEF sao filtros que podem ser otimamente localizados nos dominios do espaco e da freqiiéncia
e, utilizando GEF assimétrica, € possivel obter informac¢ao de orientacao de padroes locais [61].

Entretanto, os métodos de escala local citados apenas inferem, estatisticamente, a freqiiéncia
e orientacdo locais em uma regido de tamanho fixo pré-determinado, ndo sendo 6bvia a utilizacao
destes métodos para determinar o tamanho, orientacdo e anisotropia de uma estrutura especifica
formada localmente por continuidade de homogeneidade. Informacdes morfométricas de escala
para estruturas especificas sdo bastante dteis em vdrias aplicagdes como filtragem, deteccio
de borda, segmentacdo de objetos, registro, andlise das propriedades de estruturas regionais,
como orientagdo, espessura, forma, etc. Este tipo de escala é chamada de escala local mor-
fométrica [61].

A nocao de escala local morfométrica foi introduzida por Punam et al. [62] com a utilizacdo
de método de escala local baseado em um modelo esférico que foi aplicado a filtragem, re-
gistro e remocdo de efeitos parciais de volume em renderizacdo. O Tensor Scale [61] é uma
evolugdo deste método, pois resolve a principal limitagdo do modelo precursor, que € a falta de
informacao de orientacdo e anisotropia das estruturas.

3.1 Conceitos de Tensor Scale

Tensor Scale, em qualquer ponto p da imagem, € a representacdo paramétrica da maior elipse
centrada em p que estd contida em uma mesma regidao homogénea, de acordo com um critério
predeterminado (e.g., uma textura, uma diferenca entre os brilhos dos pixels, etc). A elipse
centrada na origem € unicamente definida por trés fatores:

y
t1(p)
3.1)
0
(3.2) P\ e "
3.3)

Figura 3.1: Fatores do Tensor Scale.

onde |t1(p)| e [2(p)|, sendo |t1(p)| > |f2(p)|, denotam o comprimento dos dois semi-eixos da
elipse centrada em p; e 8 é o angulo entre |¢(p)| e o eixo horizontal.
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Na Figura 3.1, pode-se visualizar um exemplo dos trés fatores do Tensor Scale. A elipse
centrada em p possui a orientacdo representada pelo angulo 0 entre o eixo-x € 0 maior eixo
da elipse; anisotropia, calculada a partir dos comprimentos dos semi-eixos #1(p) e t(p); e a
espessura, representada pelo semi-eixo menor #(p).

Para efeito de visualizacdo, os fatores Tensor Scale podem ser representados em uma ima-
gem 2D, utilizando o sistema de cores HSI (Hue, Saturation e Intensity). E adotada a matiz (hue)
para a representacdo da orientacdo, a saturacdo (saturation) para a representacao da anisotropia
e a intensidade (intensity) para a espessura normalizada. A Figura 3.2 mostra um exemplo de
visualizagdo do Tensor Scale no espaco HSI (Figura 3.2(b)) para a imagem da Figura 3.2(a).
O circulo de codificacdo HSI representa a matiz para cada orientagdo possivel que uma elipse
pode assumir.

Codificagdo HSI

- J - J

(a) Imagem contendo objetos. (b) Tensor Scale para todos os pixels dos objetos em (a)
e o circulo representativo da codificagdo HSI de acordo
com as orientacdes das elipses. Estas elipses foram cal-
culadas pelo algoritmo descrito na Secdo 3.2.1.

Figura 3.2: Exemplo de visualizagdo do Tensor Scale no espaco HSI.

No circulo representativo da codificacdo HSI, ilustrado na Figura 3.2(b), nota-se que elip-
ses com orienta¢do no intervalo [180°,360°] assumem a mesma matiz que elipses no intervalo
[0°,180°]. Sendo assim, pode-se reduzir todas as orienta¢des do intervalo [180°,360°] para
[0°,180°]. Ou seja, se a orientagdo da elipse A (84) for maior que 180°, o valor 64 — 180° é
adotado. Esta simplifica¢do pode ser realizada sem perda de informacao, pois as orientagdes de
duas elipses A e B, sendo 04 = 45° e 6 = 225°, por exemplo, sdo idénticas e, portanto, devem

ser representadas com a mesma matiz.
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A Figura 3.3 apresenta alguns exemplos de elipses Tensor Scale calculadas para algumas
formas basicas. Para cada forma (i), pode-se observar as elipses calculadas (ii) para todos os
pontos do objeto, codificadas no sistema HSI; e exemplos de elipses (iil) para alguns pontos

da forma.

@ (ii) (ii1)
@ (ii) (ii1)
@ (ii) (iii)

Figura 3.3: Exemplo de elipses Tensor Scale para formas basicas.
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3.2 Algoritmos para calculo do Tensor Scale

Esta secdo apresenta os algoritmos ja propostos para o calculo do Tensor Scale, bem como o
estudo de novos algoritmos.

3.2.1 Algoritmo de Punam

O primeiro algoritmo para o cdlculo do Tensor Scale foi proposto por Punam [61] e, para seu
projeto, foram considerados trés aspectos do método:

e Continuidade da homogeneidade da regiao: em imagens reais, muitas vezes duas estrutu-
ras locais desconexas com intensidades similares, representando diferentes partes de um
mesmo objeto ou de objetos diferentes, ficam préximas umas das outras. E desejdvel que
a escala local ndo seja afetada por este tipo de evento.

e Representacdo paramétrica simples: uma escala estd associada a cada pixe/ da imagem e
uma representacdo paramétrica simples e intuitiva € essencial para seu uso eficiente.

e Modelo rico: juntamente com a simplicidade, € importante que o modelo seja rico o
suficiente para poder representar as propriedades locais. Tensor Scale obedece este mo-
delo, pois prové uma representacao unificada de orientacdo, anisotropia e espessura das
estruturas locais.

A elipse do Tensor Scale € calculada a partir de linhas de amostragem (sample lines) tracadas
a partir de um pixel, de 0° a 179° (Figura 3.4(a)). Os eixos das elipses sdo determinados pela
computacdo de intensidade, ao longo de cada linha de amostragem, e a localizagdo de dois
pontos 6timos de contorno nessas linhas (Figura 3.4(b)). O proximo passo € o reposicionamento
dos pontos de contorno para pontos eqiiidistantes do dado pixel, seguindo a simetria axial da
elipse (Figura 3.4(c)). A computacao da elipse mais proxima dos pontos encontrados € feita por
Principal Component Analysis (PCA) [36] (Figura 3.4(d)).

Observa-se na Figura 3.4(d) que a elipse ndo esté totalmente contida no objeto. O célculo do
Tensor Scale permite que isto ocorra, sendo necessdrio acrescentar passos no algoritmo para im-
pedir este tipo de situa¢do. Porém, o aumento na complexidade ndo justifica a pouca informagao
que a total inclusao da elipse traria. Mesmo utilizando elipses que nao estao totalmente contidas
no objeto, o Tensor Scale pode ser utilizado para descri¢dao de formas.

Cada passo serd detalhado a seguir, assim como foi originalmente proposto em [61].
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(a) Linhas de amostragem (b) Pontos de contorno (c) Reposicionamento dos (d) A melhor elipse.
tracadas de 0 a 180 graus. localizados em ambas pontos mais distantes.
direcgoes.

Figura 3.4: Etapas do algoritmo de Punam para o calculo do Tensor Scale.

Computacao de intensidade ao longo de cada linha de amostragem

. - = - — R — s
Sejam (T 1, T4),(T2, T5),...,(Tm, T,,). m pares de vetores unitdrios mutuamente opostos,

com distribuicdo espacial uniforme em todo o espaco angular em torno da origem para garantir
. A . N ~ . . . . ~ —
invariancia a rotagdo. Uma linha de amostragem saindo do pixel p na dire¢dao do vetor T; €

(p) '(p)

denotada por ;" : [0,L] — R? e seu segmento oposto com direcio ?Z € denotado por 7,

a2\ =p+AT: | A€ol (3.4)

1

A Equacdo 3.4 representa uma linha de amostragem, onde L denota o comprimento de cada

(p) ;
27(A) e o ponto p. O comprimento

L das linhas de amostragem ¢é informado como pardmetro de entrada, representando a maior

linha e a varidvel A representa a distdncia entre o ponto T

escala local, ou seja, este parametro limita a extensao de localidade.

O perfil (profile) de intensidade fi(p ) (A) é computado em cada segmento, interpolando-se as
intensidades da imagem em pontos selecionados em intervalos regulares. Perfis de intensidade
sdo utilizados para armazenar valores de intensidade ao longo de segmentos de linha.

Localizacao de borda em uma linha de amostragem
A localizag¢do da borda em cada segmento é baseada no miaximo yU(ﬁ) € no minimo /JD(],Y) do
T T

] 1

perfil de intensidades ao longo do segmento.

up _ (p)

ﬂngp)(%)—x:q}gff"xi (x), (3.5)
N _ . (p)

,ufgp)(k) —x:r1r7121? i (x). (3.6)
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O principal objetivo € tratar separadamente os casos onde ocorrem step-up (Equacgdo 3.5) e
step-down (Equacdo 3.6) na borda, filtrando estruturas desconectadas localmente mas que te-
nham intensidade similar. Step-down e step-up sao a diminui¢ao e o aumento, respectivamente,
no valor de intensidade ao longo da linha de amostragem.

Um detector de bordas convencional € entdo aplicado para localizar um ponto de borda no
maximo e no minimo do perfil de intensidades. Punam adotou a fun¢do LoG, proposta em [49],
P
p)

para computar a borda 6tima em ,uU( e yD(];’) . A localizagdo da borda é dada pelo primeiro ponto
T T

1 1
de curvatura zero, a partir de p, onde o gradiente de intensidade esteja acima de um determinado
limiar. O gradiente de intensidade é computado pela convolucao do minimo e maximo dos perfis
com a primeira derivada de uma Gaussiana.

Reposicionamento dos pontos de borda

Sejam Ssp ), 8/1(17 ), egp ), 8;(p ), ... ,eﬁ,f ), 8:,(117 ) os pontos 6timos de borda nas linhas de amostragem
ﬂ:gp ), n/l(p ), nép ), Jt/z(p ), ... ,n,(qf ), n/,,(lp ), respectivamente, utilizando-se o método descrito anterior-
mente. Seguindo a simetria axial de uma elipse, dois pontos radialmente opostos no contorno de
uma elipse sdo sempre eqiiidistantes do centro. Por isso, os pontos de borda el(p S 8;(1) ) devem

ser eqiiidistantes de p para i = 1,2,...,m. Porém, o método de localizacdo ndo garante esta
simetria axial, sendo necessaria uma fase de reposicionamento dos pontos de borda calculados.

Esta etapa € realizada pela andlise dos pontos de borda em cada par conjugado de linhas de
) . (P
e €

amostragem. O ponto mais perto de p entre €; € escolhido e refletido em sua linha de

amostragem complementar.

Computaciao da melhor elipse

A computacao da melhor elipse (best-fit) é efetuada em dois sub-passos:
1. Determinagdo da orientacao da elipse;
2. Calculo dos comprimentos dos semi-eixos a € b.

Punam utiliza método baseado em Principal Component Analysis (PCA) [36] para imple-
mentar o primeiro sub-passo. A orientagdo 0 de uma elipse € dada pelo menor angulo entre o
auto-vetor associado ao maior auto-valor da matriz de co-variancia X e o eixo horizontal, onde
os elementos X; ; sdo assim determinados:

1

Tii=— Y, (i—xp) (3.7)
2m i=12,...2m
1

Yoo =— i —yp)% (3.8)
2m i—1,§'.,2m
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1

Yip=Xo1= m Z (xi _xp)()’i —)’p), (3.9)
M, 12, 2m
onde (x;,y;), com i =1,2,...,2m, sdo as coordenadas dos pontos de borda depois da fase de

reposicionamento; e (x,,y,) € a coordenada do pixel p.
O segundo sub-passo ¢ realizado pela minimizacao da funcao de erro (Equagdo 3.10).

2 212
ferr = Z |:1 - u_l - v—l:| s (310)

i=12,...2m

onde (u;,v;), com i = 1,2,...,2m sdo as coordenadas relativas dos pontos de borda reposicio-
nados em relac@o ao ponto p e depois da rotacdo pelo angulo —6, tal que o maior semi-eixo das
elipses seja alinhado com o eixo horizontal. Atribuindo-se zero as derivadas parciais de f,, em
relagcdo a a e b, pode-se provar que os valores a e b que minimizam f,,, sdo determinados pelas

seguintes expressoes:
Yy —98x%C
a= yeBael (3.11)
[ yxy—=98x%C
b_,/—a*y_s*ﬁ, (3.12)

onde a, B, e { correspondem a:

a= Y (3.13)
i=12,..2m

p= Y v (3.14)
i=12,..2m

Y= Z uhv?, (3.15)
i=1,2,..2m

5= Y (3.16)
i=1,2,..2m

(= Y o (3.17)
i=12,..2m

A Figura 3.2(b) apresenta o resultado do cdlculo do Tensor Scale para a Figura 3.2(a),
utilizando-se a codifica¢io para o espaco de cor HSI, como foi explicado anteriormente.

Como estes calculos s@o realizadas para todo pixe/ da imagem e o algoritmo proposto
em [61] para calcular o Tensor Scale € computacionalmente caro, sua utilizacdo em métodos
que auxiliam sistemas CBIR € quase proibitiva. Por esta razao, Miranda et al. [52] propuseram
uma implementacao mais simples e efetiva do método original, que é descrita na proxima se¢ao.
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3.2.2 Algoritmo de Miranda et al.

O fato do algoritmo proposto por Punam ser computacionalmente caro € a principal motivagao
do trabalho de Miranda et al. [52], que propde uma implementacdo do Tensor Scale efetiva
e bem mais simples. Ao invés da utilizacdo do esquema complexo de detec¢do de borda, foi
proposto outro critério para definir a regido homogénea em torno de um determinado pixel. O
método ndo necessita da fase de reposicionamento e também possui uma fase menos complexa
de computagdo da elipse.

A primeira mudancga proposta € na fase de localizacdo dos pontos de contorno, na qual o
método adotado é a computacao da intensidade ao longo de segmentos opostos, alternadamente,
ao invés de realizar o calculo em cada segmento inteiro de cada vez. Quando a localizag¢ao da
borda € encontrada em um segmento, o ponto de borda oposto ja estd na posi¢do correta e,
assim, a fase de reposicionamento ndo é mais necessaria.

A segunda mudanca € a utilizacdo de dois limiares (threshold) conectados, thy e th;, para
simplificar o método de deteccdo do contorno. O limiar th; é o maximo valor de diferenca
de intensidade absoluta dentro de regides homogéneas da imagem; e o limiar th; € 0 maximo
valor de diferenca de intensidade absoluta acumulada dentro de regides homogéneas. Ambos
os limiares sdo calculados em relag@o ao pixel central p. O limiar th; tenta capturar as descon-
tinuidades abruptas, enquanto th; objetiva terminar o processo de deteccao de borda, no caso
de transi¢des de intensidade suaves.

Segmentos opostos sdo percorridos alternadamente, no mesmo laco do algoritmo. O valor
de diferenca de intensidade absoluta entre o ponto sendo visitado e p é calculado e comparado
a thy. Se o valor for menor ou igual a th;, entdo € acumulado em uma varidavel cujo valor
€ comparado a thy. O processo termina quando o valor da diferenca for maior que th;, ou
seja, quando a transic¢ao for abrupta, ou quando o valor acumulado for maior que th; (transicao
suave). No caso de imagens bindrias, esta localizagcdo € trivial. A detec¢do para quando uma
das linhas sendo percorridas cruzar o objeto em direcao ao fundo.

Um exemplo da utilizacdo dos limiares th; e thy pode ser visto na Figura 3.5. Analisando a
variacdo de intensidade na linha PB, percebe-se uma transicdo suave, mas com uma separacio
clara entre objeto e fundo que deve ser detectada. Para que isto ocorra, o valor acumulado
das intensidades na linha deve ser maior que thy no ponto B. J4 na linha PA, a intensidade se
mantém praticamente inalterada, até que uma transi¢ao abrupta ocorre em A. Neste ponto, a
diferenga absoluta entre A e P deve ser maior que th;.

A terceira e ultima mudanga € uma melhoria na fase de computacdo da elipse. Miranda et
al. propuseram a fun¢@o g(y) para cdlculo do dngulo diretamente, ao invés do uso de PCA [36].

gM= Y -yl (3.18)
i=1,2,...2m

onde
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f ]

Transicao abrupta Transicao suave
O valor acumulado
das intensidades
na linha PB é maior
que th2.

A diferenca absoluta
entre A e P & maior
que thl.

. S/

Figura 3.5: Exemplo de utilizac@o dos limiares th; e th;.

X, = xicos(y) — yisen(y), (3.19)

i, = Xisen(Y) +yicos(Y), (3.20)

(xi,yi) sdo as coordenadas relativas dos pontos de borda em relagdo ao ponto central p = (x,,y,)
da elipse; e (x;,,yi,) sdo as novas coordenadas depois de aplicada uma rotag@o pelo angulo .

A orientagdo da elipse € obtida do valor de Y que minimiza a funcdo g. Atribuindo-se zero a
derivada de g(7y) (g'(y) = 0), pode-se mostrar que y é dado pela seguinte expresséo:

. [2*&]
arctan
Y= ZB —& (3.21)
onde
o= Y xy, (3.22)
i=12,..2m
p= ¥ P (3.23)
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(= Y A (3.24)

O fato da derivada de g(y) ser zero também implica que g € minima e a diferenca entre o
méximo e o minimo € de 7. Este fato pode ser corrigido adicionando-se ou subtraindo-se 5 de v,
dependendo dos valores de o e ¥ (se o e Y forem negativos, entdo adiciona-se %; caso contrario
subtrai-se).

Com arealizacao destas melhorias, o Tensor Scale pode ser utilizado para descrever objetos,
como mostrado em [52]. Neste trabalho, sdo utilizadas apenas imagens bindrias para teste e, por
isso, varias melhorias sdo realizadas para simplificar o cdlculo do Tensor Scale, como mostra a
proxima secao.

3.2.3 Algoritmo para calculo do Tensor Scale via Transformada Imagem-
Floresta

No algoritmo proposto por Miranda et al., a melhoria na fase de localizagdo dos pontos de
contorno € bastante util para a utilizagdo do Tensor Scale em imagens em niveis de cinza.
Porém, como neste trabalho utilizam-se apenas imagens bindrias nos testes realizados com os
descritores, podem-se realizar outras melhorias na fase de localizagao.

A primeira mudancga € simples e consiste apenas na eliminagao dos limiares th| e th;. Estes
limiares ndo sdo mais necessdrios, visto que as imagens de teste ja se encontram segmentadas
e, sendo assim, a fase de localiza¢do dos pontos de contorno € dbvia.

Além disso, podem-se utilizar técnicas para encontrar mais facilmente os pontos de borda
(pontos que separam o objeto do fundo) nas dire¢des das linhas de amostragem. Tais técnicas
compreendem a utilizagdo da Transformada de Distancia Euclidiana, calculada a partir da
Transformada Imagem-Floresta, como serd mostrado a seguir.
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Transformada Imagem-Floresta

A Transformada Imagem-Floresta, ou IFT (do inglés, Image-Foresting Transform), € uma me-
todologia de resolugdo de problemas de processamento de imagens, que consiste na reducdo de
um problema ao célculo de florestas de caminhos minimos [30]. Nesta reducdo, a IFT trata a
imagem digital [ = (D;,I) como se fosse um grafo G = (V,E), no qual os vértices em V cor-
respondem aos pixels em Dy e as arestas em E sdo definidas por uma relacdo de adjacéncia.
A relag@o de adjacéncia A é uma relag@o bindria entre pixels da imagem, e A(p) representa o
conjunto de pixels adjacentes ao pixel p de acordo com A [29].

No grafo definido por A, o caminho ® é uma seqiiéncia de pixels adjacentes
< P1,P2y---,Pn >, onde (pi,pir1) €A, i=1,2,....,n— 1. Para o cdlculo de florestas de ca-
minhos de custo minimo, os caminhos definidos no grafo devem possuir um custo para serem
percorridos e, para tanto, o grafo formado a partir de uma imagem deve ser ponderado. Associa-
se entdo, a cada caminho no grafo, o custo para percorré-lo calculado pela fungdo de custo
minimo pf(w). A IFT requer ainda a escolha de um conjunto de pixels S = {s1,s2,...,5,}, cu-
jos elementos, chamados de pixels sementes, correspondem aos pontos de inicio dos caminhos
minimos. Cada semente recebe um rétulo de identificagcdo, que devera ser propagado a todos os
pixels que pertencem ao caminho que a semente inicia.

O problema se resume, entdo, em particionar a imagem I em regides R;, de tal forma que
um pixel p pertenca a R; se a distancia de s; a p, seguindo o critério de pf, for menor que a
distancia de s; a p, para todo s; € S,s; # s;. Ou seja, deseja-se obter uma parti¢do 6tima de / a
partir das sementes em S, de acordo com o critério de distancia definido por pf, sendo que cada
regido obtida corresponde a zona de influéncia da semente correspondente [17].

Sendo assim, o algoritmo da IFT (Algoritmo 3.1) requer cinco parametros: a imagem / de
entrada, o conjunto S de sementes, a funcdo de custo de caminho pf, a relacdo de adjacéncia A
e uma fun¢@o de rotulacdo A que atribui a cada pixel semente um rétulo diferente. A saida da
IFT € a anotac@o da imagem correspondente a floresta de caminhos minimos calculada. Para
cada pixel p, existe a anotacdo de rétulo, que indica a regido a qual o pixel p pertence; o custo
do caminho minimo da raiz de sua arvore até p; e o seu predecessor no caminho 6timo. O rétulo
anotado do pixel p é o mesmo rétulo atribuido a semente de seu caminho pela fungio A.

A prova da corretude do algoritmo da IFT (Algoritmo 3.1) pode ser encontrada em [17].
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Algoritmo 3.1 Transformada Imagem-Floresta.

Entrada: Uma imagem /, um conjunto S de sementes, uma relagdo de adjacéncia A, uma
fungdo de rotulagdo A e uma funcdo de custo pf(%,), que calcula o custo de se percorrer o
caminho T, de uma semente até o pixel p.

Saida: Uma mapa de custo, um mapa de predecessores e um mapa de rétulos.

Estruturas de dados auxiliares: Uma fila de prioridade Q, uma varidvel auxiliar custo’ e uma
lista L de pixels que ja foram processados.

for all pc/do
custo[p] « +oo;
rotulo[p] — NIL;
predecessor|p| < NIL,;
end for
for all p € Sdo
rotulo[p] — M(p);
custo[p] «— 0;
insira p em Q;
end for
while Q ndo estiver vazia do
remova de Q o pixel p tal que custo[p] seja minimo;
insira p em L;
forallgtalque g€ A(p)eg ¢ Ldo
custo’ — pf(m,. < (p,q) >), representando o custo do caminho para se chegar a g
passando por p;
if custo’ < custo|g] then
if g ¢ Q then
insira g em Q;
else
atualize a posi¢ao de g em Q;
end if
custo|q| < custo’;
predecessor|q] <— p;
rotulolq| < rotulo|p);
end if
end for
end while
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Transformada de Distancia Euclidiana (TDE)

Transformadas de distincias sdo operacdes que associam, a cada pixel em uma imagem bindria,
a distancia dele ao pixel semente mais proximo, de acordo com alguma métrica como, por
exemplo, a Euclidiana. A distancia Euclidiana D, entre dois pixels p = (x,,yp) € ¢ = (x4,¥4)
¢ definida como:

Deuc(l’:CI) = \/(xp _xq>2 + (yp _yq>2- (3.25)

Para o célculo da TDE através da IFT, deve-se representar a imagem bindria de entrada como
um grafo ponderado ndo direcionado, no qual os vértices correspondem aos pixels [17]. Além
disso, a funcdo de custo € tal que o custo do caminho da semente s para o pixel p na floresta é a
distancia Euclidiana entre s e p.

A computagdo desta transformada exige a relacdo Euclidiana A e a funcdo de custo fg,,
definida para qualquer caminho ® =< py, p2,..., py > no grafo como:

q EA(P) = (xg—xp)* + (g —vp)* <P, (3.26)

(3.27)

f — (xPrz_xP1)2+(ypn_yp1)2> lfpl ES,
- oo, caso contrério,

onde p € o raio de adjacéncia e (xp,,yp,) sdo as coordenadas (x,y) do pixel p; da imagem.
p = 1 define vizinhanga-4 e p = v/2 define vizinhanga-8. Esta relacio é simétrica e invariante a
translacao.

A IFT também pode retornar o mapa de raizes, que associa a cada pixel p da imagem o
pixel semente s que inicia o caminho a qual pertence. Este mapa facilita o cdlculo da TDE e foi
incorporado ao Algoritmo 3.2.

O mapa de rétulos indicard a qual regido cada pixel da imagem pertence, ou seja, qual o
rétulo da semente que influencia a regiao na qual o pixel da imagem se encontra. O mapa de
raizes associa o nimero do pixel semente ao invés do rétulo.

A vantagem da utilizacdo da IFT para o cdlculo da TDE ¢ a obtencdo do mapa de rétulos,
calculado dinamicamente em tempo linear, juntamente com as outras informagdes relevantes,
como o mapa de raizes.
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Algoritmo 3.2 Transformada de Distancia Euclidiana via IFT.

Entrada: Uma imagem bindria /, um conjunto S de sementes, uma relacdo de adjacéncia
Euclidiana A e uma fungio de rotulagio A.

Saida: Uma mapa de custo, um mapa de predecessores, um mapa de rétulos e um mapa de
raizes.

Estruturas de dados auxiliares: Uma fila de prioridade Q e uma varidvel auxiliar custo’.

forall pc/do
custo[p] « +oo;
rotulo[p] — NIL;
predecessor|p| < NIL;
raiz[p] < NIL;
end for
for all p € Sdo
custo[p] « 0;
rotulo[p] — AM(p);
raiz[p] — p;
insira p em Q;
end for
while Q nio estiver vazia do
remova de Q o pixel p = (xp,y,) tal que custo[p] seja minimo;
for all g = (x4,y,) tal que g € A(p) e custog] > custo[p] do

custo’ \/(xq _xraiz[p])2 + (yq _yraiz[p])z’ onde raiz[p] = (xraiz[p] 7yraiz[p]) € o pixel raiz
do pixel p;
if custo’ < custo[q] then
if custo|q] # +oo then
remova g de Q;
end if
custo|q] < custo’;
rotulolq] < rotulo|p];
predecessor|q] < p;
raiz[q] < raiz[p];
insira g em Q;
end if
end for
end while
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Calculo do Tensor Scale para imagens binarias

O célculo do Tensor Scale para imagens bindrias € bem mais simples do que o cdlculo para
imagens em niveis de cinza. Isto é verdade porque uma das fases do calculo do Tensor Scale
¢ exatamente a de localizacdo de borda nas direcdes das linhas de amostragem. Porém, nas
imagens bindrias tém-se os conceitos de fundo e objeto, o que torna dbvia a diferenca entre o
que deve e o que ndo deve fazer parte do contorno do objeto. Para introduzir essa facilidade no
célculo, pode-se utilizar a Transformada de Distancia Euclidiana.

No célculo da Transformada de Distancia Euclidiana (Algoritmo 3.2), se os pixels do con-
torno de um objeto contido em uma imagem forem considerados como sementes, tem-se 0O
caminho de custo minimo de qualquer pixe/ da imagem para o pixel de contorno mais préximo,
considerando-se a métrica Euclidiana. Entdo, no mapa de custo retornado pela TDE, custo|p|
armazena o custo do caminho do pixel p até o ponto de contorno mais préoximo.

A utilizacdo desta transformada justifica-se pelo seguinte fato: se tivermos a menor distancia
de p ao contorno, niao ha necessidade de procurar por pontos de borda dentro de um raio de
tamanho custo|p|, ja que o ponto de borda mais préximo estd a uma distincia de custo[p] de p.

A Figura 3.6 ilustra uma situagdo em que a TDE € aplicada. A drea cinza corresponde ao
circulo formado pelo raio de tamanho custo[p] em torno do ponto p. Esta drea representa o
espaco que ndo precisara ser percorrido nas linhas de amostragem, pois é garantido que nela
nao ha pontos de borda.

o[p]

Figura 3.6: Primeiro passo da perseguicao de borda.

Seguindo o algoritmo de Miranda et al., procura-se o ponto de borda ao longo de segmentos
opostos, alternadamente. Porém, ao invés de realizar esta procura pixel a pixel, o algoritmo
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realiza pulos ao longo das linhas, ndo passando exatamente nas areas definidas pelos circulos
de raio referente aos custos.

Na Figura 3.7, observa-se o segundo passo da situagdo ilustrada na Figura 3.6. Os pontos ¢
e r sdo visitados a0 mesmo tempo, pois estdo em linhas de amostragem opostas. A partir deles,
realiza-se novamente a procura de borda fora da drea definida pelo custos custo[q| e custolr].

Figura 3.7: Segundo passo da perseguicao de borda, apds a situagdo ilustrada na Figura 3.6.

No exemplo, percebe-se que a borda foi encontrada no ponto raiz|r], ou seja, no ponto de
contorno mais proximo a r. Com isso, o algoritmo define que os dois pontos de borda nesta
direcdo se encontram em (x,y), que € a coordenada do ponto raiz[r] em relagdo ao ponto p; e
(x',y'), que € a coordenada do ponto diametralmente oposto a (x,y), em relagdo a p. Este passo
pode ser observado na Figura 3.8.

Realizando-se este procedimento para todas as linhas de amostragem, o algoritmo define
todos os pontos de borda nas direcdes das linhas. Com isso, pode-se utilizar a mesma férmula
definida por Miranda et al. (Equacdo 3.18) para o cdlculo da orientagdo da elipse.

A perseguicdo de bordas da elipse centrada no pixel p esta definida no Algoritmo 3.3. Neste
algoritmo, qualquer fun¢do de rotulagdo pode ser aplicada desde que o conjunto S seja formado
pelos pixels do contorno do objeto contido na imagem. No Capitulo 4, serd mostrado que a
func¢do de rotulacio independente € outra vantagem da utilizagdo da IFT para o cdlculo da TDE
neste trabalho.
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Algoritmo 3.3 Perseguicdo de bordas da elipse.

Entrada: Um pixel p = (xp,y,), 0 nimero m de linhas de amostragem e o mapa custo
retornado pelo Algoritmo 3.2.

Saida: O vetor borda que contém m pares de pontos de borda localizados nas linhas de
amostragem.

o

for all 6 de 0° a 179°, com incrementos de do

m
v« custo[pl;

p1 < NIL;
p2 < NIL;
q1 < 0;
q2 < 0;
while p; #0e pp #0do
x —vxcos(0);
y «— vksen(0);
if g; = 0 then
temp — (xp+x,yp +y);
p1 < custoltemp];
end if
if g = 0 then
temp — (xp —X,yp — ¥);
pa « custoltempl;

end if

d < min(p1,p2);

v—vid,;

q1 < p1—d,;

q2 < p2—d,;
end while

borda[®] < ((x,y),(x',y")), onde (¥',y") é a coordenada do ponto diametralmente oposto a
(x,y), em relacdo a p;
end for
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Figura 3.8: Terceiro passo da perseguicdo de borda, ap0s a situagdo ilustrada na Figura 3.7.

3.3 Descritor Tensor Scale — TSD

O descritor TSD [52] baseia-se no fato de que objetos distintos geralmente apresentam diferen-
tes distribui¢cdes das orientacdes do Tensor Scale em sua forma. A partir desta suposi¢do, uma
funcdo de extragcdo € proposta, tentando captar exatamente esta distribuicdo de orientagdes. A
seguir, serdao apresentadas as funcdes de extracao do vetor de caracteristicas e similaridade deste
descritor.

3.3.1 Funcao de extracido do vetor de caracteristicas (€7s5p)

A primeira etapa € o calculo dos fatores Tensor Scale para todos os pixels da imagem. Este
célculo € feito a partir da utilizagdo do algoritmo apresentado na Sec¢do 3.2.2. A Figura 3.9
ilustra um exemplo dessa primeira etapa da fun¢do de extracdo. O Tensor Scale é calculado
para duas imagens: uma asa de mosca € a mesma imagem rotacionada.

A segunda etapa é a construcio de histograma para as orientacdes calculadas. Este histo-
grama possui 180 bins, representando as orientacdes quantizadas em intervalos de 1 grau. O
histograma de orienta¢des € computado apenas para elipses de alta anisotropia e com o valor
de espessura dentro de um certo intervalo. Esta restri¢do € utilizada, pois elipses com baixa
anisotropia ou muito espessas nao tém uma orientacdo bem definida.

A Figura 3.10 mostra os histogramas das orientacdes do Tensor Scale representadas na Fi-
gura 3.9(b).

Este histograma deve ser analisado de forma circular, pois elipses que influenciaram os
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o J/ AN J

(a) Imagens da asa original e (b) Tensor Scale calculado
da asa rotacionada. para a imagem da asa original

e para a imagem rotacionada.

Figura 3.9: Exemplo da primeira etapa de €rsp para duas imagens.

bins préximos a 180°, por exemplo, t€m orientagdo préxima as orientacdes das elipses que
influenciaram os bins préximos a 0°.

Analisando o histograma de forma circular, percebe-se que o efeito de uma rotacdo 6 na
imagem original sob o histograma é apenas o deslocamento de 6 no histograma da imagem
rotacionada em relacdo ao histograma da imagem original.

3.3.2 Funcao de similaridade (d7sp)

O casamento dos histogramas de orientacdo de duas imagens € realizado em duas etapas: a
primeira corrige, por correlagdo, o deslocamento entre os histogramas; e a segunda calcula a
diferenca absoluta de drea entre eles. A correlacdo que resulta na minima diferenca entre os
dois histogramas representa o deslocamento entre eles e, conseqlientemente, a rotagdo entre as
imagens. Sendo assim, este processo € invariante a rotacdo. Para torna-lo insensivel a escala,
os histogramas devem ser normalizados antes da correlagdo.

O casamento dos histogramas presentes na Figura 3.10 esta representado na Figura 3.11.

Este deslocamento calculado pela correlacao, quando convertido para graus, pode ser enten-
dido como a diferenga de angulacdo entre as imagens. Por este motivo, pode também ser usado
para registro de imagens.
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Figura 3.10: Exemplo da segunda etapa de €75p para as duas imagens da Figura 3.9(a).
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Figura 3.11: Exemplo da fungdo d7sp para as duas imagens da Figura 3.9(a).

3.4 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos relativos a Tensor Scale, bem como diversos
algoritmos que podem ser utilizados para seu cdlculo. Por ultimo, o descritor baseado em
Tensor Scale (Tensor Scale Descriptor — TSD), previamente proposto em [52], foi descrito para
embasar o trabalho que sera apresentado nos dois proximos capitulos.



Capitulo 4

Descritor de forma ZTensor Scale por zonas
de influéncia

Neste capitulo, propde-se um descritor baseado em regido e em contorno, que pode ser utilizado
na recuperacao de imagens de dominio geral. Este descritor, inspirado no descritor Tensor Scale
(TSD) [52], introduz um novo método para explorar a orientacdo das elipses Tensor Scale,
incluindo informacao espacial.

Por utilizar, em conjunto, as informacdes das elipses em uma mesma zona de influéncia
dentro da forma, este descritor € nomeado Descritor de forma baseado em Tensor Scale por
zonas de influéncia, ou simplesmente descritor Tensor Scale por zonas de influéncia (Tensor
Scale Descriptor with Influence Zones — TSDIZ).

O TSDIZ € constituido por duas funcdes: funcdo de extracdo do vetor de caracteristicas
(erspirz), apresentada na Se¢do 4.1; e funcdo de similaridade (87spyz), apresentada na Secao 4.2.

4.1 Funcao de extracao do vetor de caracteristicas (€rsp;z)

Primeiramente, o Tensor Scale é computado para todos os pixels do objeto. A seguir, o contorno
¢ dividido em um ntimero n; predefinido de segmentos de mesmo tamanho. Em um terceiro
passo, o TSDIZ mapeia a média angular das orientacdes das elipses encontradas nas zonas de
influéncia correspondentes ao segmento, para o segmento no contorno.

O vetor de caracteristicas € formado por ng médias angulares, na ordem em que sdo mapea-
das para os segmentos do contorno.

Cada passo da extracdo serd detalhado a seguir.

38
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4.1.1 Computacao das elipses Tensor Scale

A primeira fase € realizada com a aplicagdo do algoritmo de calculo de Tensor Scale via
Transformada Imagem-Floresta, apresentado na Subse¢do 3.2.3 do Capitulo 3, por sua maior
eficiéncia em comparagdo com os outros algoritmos.

O Tensor Scale deve ser calculado para todos os pontos do objeto obtendo-se, assim, 0s
valores de anisotropia, orientacao e espessura das elipses centradas em cada pixel do objeto.

4.1.2 Mapeamento das orientacoes das elipses para os segmentos de con-
torno do objeto

A primeira etapa € dividir o contorno em um nimero 7, predefinido de segmentos de mesmo
tamanho. Cada segmento receberd um rétulo diferenciado, seguindo a ordem em que estdo
dispostos no contorno. A Figura 4.1 ilustra um contorno dividido em 10 partes iguais com
rétulos diferentes.

Figura 4.1: Contorno com 10 segmentos de igual comprimento e com rotulos diferentes.

A partir das elipses computadas, utiliza-se a 0 mapa de rétulos da Transformada de Distincia
Euclidiana para mapear as orientagdes destas elipses para os segmentos de contorno do objeto.
Esta TDE € calculada via IFT (Algoritmo 3.2), formando-se as zonas de influéncia referentes a
cada segmento do contorno. Cada pixel g dentro de uma zona de influéncia possuird rotulo|q] =
rotulo[raiz|q]], que € o mesmo rétulo do segmento no qual raiz[g] esta contido.

Pode-se observar que a TDE utilizada na computacdo das elipses Tensor Scale pode retornar
tanto o mapa de raizes, como o mapa de rétulos que € utilizado nesta fase. Neste caso, a fungao
de rotulag¢@o A atribui a cada segmento do contorno um rétulo diferente. Assim, o rétulo de
cada segmento € propagado na imagem, formando as zonas de influéncia (regides discretas de
Voronoi) de cada segmento.

O mapeamento € feito de acordo com o Algoritmo 4.1.
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Algoritmo 4.1 Mapeamento das orientagdes para os segmentos do contorno do objeto.
Entrada: Uma imagem bindria / contendo um tdnico objeto O, nimero n; de segmentos no
contorno e os vetores Ani e Ori que contém a anisotropia e a orientacao das elipses Tensor
Scale, computadas para todos os pixels de O, respectivamente.

Saida: Vetor de caracteristicas F que contém as orientagdes mapeadas para cada segmento do
contorno.

Estruturas de dados auxiliares: O vetor V de listas para armazenar informagdes das elipses
em cada zona de influéncia.

for all p € Odo
acrescentar o par (Ani[p],Ori[p]) a lista V[rotulo[p]], sendo rotulo[p] o rétulo da zona de
influéncia na qual o pixel p esté contido;

end for

forallic[1,...,n,| do
F[i] = MédiaAngularPonderada(V[i]);

end for

A fungdo MédiaAngularPonderada(V [i]) retorna a média angular ponderada das orienta¢des
das elipses contidas na zona de influéncia de rétulo i, considerando-se as anisotropias destas
elipses como peso. O cédlculo da média angular serd visto na secdo a seguir.

O vetor de caracteristicas é formado pelos valores F[i], parai = 1,2,...,n;.

4.1.3 Calculo da média angular

Medidas angulares sdo utilizadas em diversas areas do conhecimento, assim como na Mete-
orologia (dire¢do de ventos e correntes marinhas) e Geologia (orienta¢do da fratura em uma
rocha) [41]. Neste trabalho, as orientacdes das elipses Tensor Scale também sdo consideradas
medidas angulares, ou varidveis circulares. A propriedade fundamental de uma medida circular
¢ que o inicio e o fim de seu intervalo coincidem (e.g., 0° = 360°; ou no caso das orientacdes
das elipses Tensor Scale, 0° = 180°).

Uma varidvel circular € representada por um ponto P sobre a circunferéncia de circulo
unitario centrado na origem O do sistema de coordenadas cartesianas e, portanto, O_I5 é um
vetor unitdrio em R?. Assim como as orientacdes das elipses Tensor Scale, esta varidvel pode
ainda ser representada como um angulo 6, formado pelo vetor OP ¢ 0 semi-eixo positivo Oy, no
sentido anti-horario [41].

Considerando esta dltima representagdo, uma varidvel circular pode ser vista como um
par ordenado (cos(0),sen(0)), em coordenadas cartesianas. Porém, existem casos em que
as varidveis ndo possuem dire¢do, como por exemplo duas elipses Tensor Scale de mesma
orientacdo e angulacdes 45° e 225°. Este tipo de dado é denominado axial, diferentemente
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do anterior, denominado vetorial [32]. Para utilizar a representacdo em par ordenado em fun¢ao
de 0, o dado axial deve ser convertido em vetorial, duplicando-se o angulo 6 e reduzindo o valor
modulo 360° [48]. Isso se deve ao fato de que, se o dado ndo possui uma direcao, o angulo pode
ser interpretado tanto como 6 ou como 6 + 180°. Para que ambas representacdes sejam igual-
mente consideradas durante uma andlise estatistica, é preciso que elas possuam o mesmo valor
e, sendo assim, 20 = 2(0 + 180°) = 20+ 360°. Na Figura 4.2, pode-se observar esta situag@o,
onde as orientacdes 0 e 6 4 180° sdo representadas na mesma direcdo.

-~ SN 20 - 2(0 + 1807)
// \,
0 +180°/ N\

/ // N \\ \
/ \\‘e \\‘ \\\
/ / IR
1 1 1 1
1
\ 4
\\ //\/

\

\\//

Figura 4.2: Dados axiais circulares.

Para o calculo da média angular entre varidveis do tipo circular, € incorreto utilizar a mesma
média de varidveis lineares, como se pode observar no exemplo a seguir. Sejam 64 = 1° e
0p = 179° duas orientacdes de elipses Tensor Scale. Observa-se que tais orientacdes sdo bem
proximas entre si e eqiiidistantes do semi-eixo positivo O,. Se considerarmos estas orientagdes
como varidveis lineares, a média seria - +179 = 90° que representa um orientacao muito dife-
rente das originais. Sendo assim, deve-se utlhzar o modelo para média direcional apresentado
em [32].

SeJam T = {91 02,...,0,} um conjunto de n orientagdes (varidveis circulares) e os vetores
unitarios OP 1s 0P2, OP associagdes vetoriais a cada elemento de 7', respectivamente.
A média direcional de 0, 6, 62, 0, é deﬁnlda como sendo o angulo 6, correspondente ao

vetor resultante da soma 0P1 + 0P2 +...+ OP Este angulo resultante deve satisfazer as
condicdes cos(8) = S e sen(8) = C, onde

S= Zn:sen(ei) e 4.1)

i=1
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C= zn:cos(ei). 4.2)
i=1

Sendo assim, 0 € calculado algebricamente como:

p
arctan(%), seS>0eC>0,

S
arctan (E) +180°, seC <0,

Dl
I

4.3)
arctan (g) +360°, seS<0eC>0e

[ 90°, caso contrario.

No caso das orientagdes Tensor Scale, que sdo dados axiais, os valores considerados no
célculo devem ser duplicados e a média € definida como g [48].

Como cada elipse ocupa uma drea diferente dentro do objeto, é natural que cada elipse
possua um peso diferente no célculo da média. Sendo assim, devem-se utilizar as anisotropias
dessas elipses como peso para calcular a média ponderada. Entdo, para a média ponderada de
elipses Tensor Scale, substitui-se S e C, na Equacdo 4.3, por S, e C,, respectivamente:

n
Sy = Zanisotropiai « sen(20;) e (4.4)
i=1

n
C, = Z anisotropia; * cos(26;). 4.5)
i=1

4.1.4 Formacao do vetor de caracteristicas

O vetor de caracteristicas do descritor TSDIZ € formada por ng posi¢des correspondentes as
orientagdes médias das zonas de influéncia mapeadas para os segmentos.

A Figura 4.3 mostra as curvas de orientacao para uma imagem e a mesma imagem rotacio-
nada em 45°.

4.2 Funcao de similaridade (375p;7)

A funcdo de similaridade deve ser capaz de determinar a diferenca de rotagdo das orientacdes
entre dois contornos. Além disso, deve determinar o ponto, em cada contorno, no qual os
vetores devem ser alinhados, a fim de obter o melhor casamento entre eles.

O algoritmo exaustivo para realizar esta tarefa consiste em registrar as curvas de orientacao.
Sejam e =0°,...,179° e j=1,...,n, O algoritmo computa, para cada rotacdo o e para cada
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(a) Imagem original. (b) Imagem (a) rotacio-
nada em 45°.
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(c) Curva de orientacdo para a imagem em (a). (d) Curva de orientagdo para a imagem em (b).

Figura 4.3: Exemplos de curvas de orientacdo obtidas com o descritor TSDIZ.

deslocamento j, a diferenca entre os vetores apos a rotacdo das orientacdes de um vetor por
o e o deslocamento circular do mesmo vetor em j posi¢cdes. A diferenca minima calculada
corresponde a distancia entre os dois vetores.

A desvantagem deste método € sua complexidade O(c * nsz), onde ¢ € uma constante, neste
caso 180°. O Algoritmo 4.2 mostra os passos descritos para o cdlculo da distancia entre
dois vetores. A funcdo DistanciaAngular, no Algoritmo 4.2, retorna o menor angulo entre
as orientagdes.

A Figura 4.4 mostra as curvas registradas das imagens presentes nas Figuras 4.3(a) e 4.3(b).
Como pode ser observado, a funcao de distancia permite caracterizar o método como invariante
a rotagdo. Para este exemplo, a menor distancia encontrada pelo Algoritmo 4.2 foi com j = 27
e o =45°

Uma fun¢@o mais simples para o cdlculo da similaridade consiste na utilizagdo da média
das orientacdes das elipses Tensor Scale calculadas para todos os pixels do objeto. Esta média
€ calculada assim como foi apresentada na Subsecdo 4.1.3 e € realizada na fase de extragao
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Algoritmo 4.2 Similaridade entre dois vetores TSDIZ.

Entrada: Dois vetores de caracteristicas Fj e Fp.

Saida: Distancia dist entre Fj e Fp.

Estruturas de dados auxiliares: Varidvel dist,,, para armazenar temporariamente uma
distancia.

dist < oo
forall j€[l,...,n5 do
forall a € [0°,...,179°] do
forallic[1,...,n] do
distg,x < DistanciaAngular({Fg[(j —i) mod ng]+ o} mod 180°, F4[i]);
if dist,, < dist then
dist «— distyy;
end if
end for
end for
end for

de caracteristicas. O valor obtido é somado a cada orientacdo (reduzindo-se médulo 180° o
resultado da soma) antes de serem incorporadas ao vetor de caracteristicas. Recebendo os
vetores ja com as orientacdes rotacionadas, a funcdo de similaridade ndo precisa mais do passo
no qual sdo testadas todas as possiveis rotacdes de 0° a 179°.

Esta versdo simplificada da fun¢do € uma aproximacao do melhor registro. No entanto, sua
complexidade é O(n;%). Para o exemplo do registro das curvas para as imagens presentes nas
Figuras 4.3(a) e 4.3(b), este método determina que a rotacdo entre as imagens € de 44,84°, ao
invés de 45°.

4.3 Experimentos

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados dos experimentos executados para avaliar o descritor
TSDIZ.

4.3.1 Base de imagens

Para os experimentos, a mesma base do experimento MPEG-7 CE-shape-1 part B [2] foi uti-
lizada. A base é formada por mil e quatrocentas imagens, sendo setenta classes com vinte
imagens cada. E composta por silhuetas de diversos objetos, como frutas e animais.
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Figura 4.4: Curvas registradas das imagens presentes nas Figuras 4.3(a) e 4.3(b).

4.3.2 Resultados

Os experimentos consistem no cdlculo de trés medidas — separabilidade multiescala, precisao
vs. revocagao (medidas graficas) e revocacdao em 40 (medida de dnico valor) — para o TSDIZ
e outros descritores de forma, a titulo de comparacdo, com a utilizacdo da base de imagens
MPEG-7 CE-shape-1 part B.

Cada uma das medidas de eficicia utilizadas avalia um aspecto da recuperaciao de imagens,
sendo que uma andlise da combinacdo das medidas ajuda a caracterizar melhor a eficdcia dos
descritores. Nas proximas secoes serdo apresentados os experimentos realizados, utilizando-se
as trés medidas.

Precisao vs. Revocacao

As curvas de Precisdo vs. Revocacdo (Precision vs. Recall) [8, 55] sao as medidas mais utiliza-
das para avaliacdo de eficicia no dominio de CBIR. Precisao € definida com sendo a fra¢ao das
imagens recuperadas que sdo relevantes a busca. Em contraste, revocacdo mede a proporcao de
imagens relevantes dentre as imagens recuperadas. Ou seja,



4.3. Experimentos 46

{imagens relevantes} N {imagens recuperadas} 4.6)
{imagens recuperadas} ’ '

Precisdo =

{imagens relevantes} N {imagens recuperadas}

477
{imagens relevantes } 4.7)

Revocacdao =

A curva de Precisdo vs. Revocagdo, ou simplesmente curva PR, indica o compromisso entre
as duas medidas e, geralmente, a curva mais alta no grafico indica uma melhor eficicia do
descritor sendo avaliado.

Neste experimento, cada imagem da base foi utilizada como entrada e as imagens relevantes
consideradas foram as de mesma classe da imagem de entrada.

Como a eficacia do descritor TSDIZ pode variar com a quantidade de segmentos em que o
contorno de um objeto foi subdividido, vérios valores foram testados. As curvas PR para estes
valores é apresentada na Figura 4.5.

Como pode ser observado na Figura 4.5, a eficicia do descritor ndo foi muito alterada pela
variagdo do nimero de segmentos no contorno. Por isso, outras medidas foram utilizadas para
confirmar esta avaliagdo, como serd visto nas proximas secoes. As curvas foram representadas
duas a duas porque, como a variacdo € muito pequena, a visibilidade das curvas poderia ficar
comprometida, caso fossem representadas em um mesmo gréfico.

A curva do TSDIZ com 60 segmentos foi comparada com a curva de alguns descritores de
forma: Beam Angle Statistics (BAS), Dimensao Fractal Multiescala (MS Fractal), Invariantes
de Momento (MI), Descritor de Fourier (Fourier), Descritor Tensor Scale (TSD) e Saliéncias de
Segmento (SS). Todos estes descritores de forma estao detalhados na Secdo 2.4. A Figura 4.6
mostra a comparagao entre as curvas dos descritores.

Percebe-se que o TSDIZ apresenta a segunda melhor curva de PR dentre os descritores
analisados. Como o descritor BAS apresentou a melhor curva PR, uma andlise comparativa
mais profunda com este descritor serd realizada.
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Figura 4.5: Curvas Precisdo vs. Revocacao para o descritor TSDIZ, considerando diferentes

nimeros de segmentos no contorno.
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Figura 4.6: Curva de Precisao vs. Revocagao para diversos descritores.

Revocacao em 40

Muitas vezes € importante que tenhamos medidas de eficdcia expressas apenas por um Uinico
numero, para que possa ser colocado em uma escala obtendo valores absolutos e relativos entre
descritores. Um exemplo deste tipo de medida € o valor da revocacdo apés um nimero x de
imagens recuperadas. Para os experimentos, utilizou-se x = 40, pois este € o valor recomendado
pelo experimento MPEG-7 CE-shape-1 part B [40].

Todas as 1400 imagens da base foram utilizadas como imagens de consulta € o nimero
de imagens relevantes (as que pertencem a mesma classe da imagem de entrada) dentre as 40
primeiras imagens recuperadas foi contado. Como o nimero maximo de acertos para uma dada
imagem de entrada é 20 (pois cada classe da base utilizada contém 20 imagens), a soma dos
acertos de todas as imagens é 28000.

O gréfico apresentado na Figura 4.7 indica a taxa de similaridade do descritor TSDIZ em
fun¢do do nimero de segmentos no qual o contorno do objeto foi subdividido. Esta taxa de
similaridade € calculada pela razao entre o nimero de acertos obtidos e o nimero total de
acertos possiveis.

Como esperado, a quantidade de segmentos no contorno nao altera significativamente a taxa
de similaridade, porém o melhor resultado foi obtido com 60 segmentos.
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Figura 4.7: Taxas de similaridade do descritor TSDIZ, considerando diferentes niimeros de
segmento no contorno.

A Tabela 4.1 mostra as taxas de similaridade para o descritor BAS e para o TSDIZ, consi-
derando diferentes numeros de segmento no contorno.

| Descritores | Taxa de Similaridade |

BAS 75.13
TSDIZ 40 68.94
TSDIZ 50 69.11
TSDIZ 60 69.38
TSDIZ 70 69.30
TSDIZ 90 69.28
TSDIZ 120 68.80

Tabela 4.1: Taxa de similaridade para o descritor BAS e para o TSDIZ, considerando diferentes
nimeros de segmento no contorno.

O valor para o descritor BAS também foi obtido experimentalmente e € diferente do valor
apresentado em [6]. Esta diferenca encontrada se deve principalmente a definicdo de contorno
utilizada. Enquanto neste trabalho o contorno € formado por todos os pixels que possuem pelo
menos um vizinho-8 ndo pertencente ao objeto, os experimentos realizados para o trabalho
em [6], segundo o autor, consideram o contorno como formado pelos pixels que possuem pelo
menos um vizinho-8 que possua um vizinho-8 ndo pertencente ao objeto.
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Nao obstante o BAS ter taxa de similaridade geral maior, o TSDIZ 60 consegue melho-
res resultados em muitas das classes da base de imagens. A Figura 4.8 mostra exemplos de
recuperacdao do BAS e do TSDIZ 60, para cinco imagens de entrada. As imagens destacadas
sdo as que ndo pertencem a mesma classe da imagem de entrada (imagens nao relevantes).

Algumas classes possuem caracteristicas que o TSDIZ ndo consegue captar. A Figura 4.9
ilustra situacdes em que isto ocorre. Pelos exemplos pode-se perceber que o TSDIZ ndo é um
bom descritor para objetos que possuem muita variacio de orientacao dentro da forma, como é o
caso das imagens apresentadas na Figura 4.9. Nestes casos, o TSDIZ tende a achar as imagens
com formas mais simples como mais proximas da imagem de entrada. Isso ocorre pois, por
mais que a imagem de entrada com muita variacdo de orientagdo € uma imagem com uma
forma simples sejam diferentes visualmente, estas possuirdo menor discordancia de orientagdes
do que a imagem de entrada com qualquer outra forma mais complexa da base.

Em contrapartida, percebe-se que o TSDIZ € um bom descritor para objetos que possuem
ruido no contorno, como pode ser observado nas imagens do quarto exemplo apresentado na
Figura 4.8. Isso ocorre, pois o BAS utiliza informacdo diretamente do contorno e, sendo assim,
qualquer variacao afetard bastante o resultado. Ja o TSDIZ utiliza informagdo de dentro do
objeto e, por isso, ruidos no contorno nao afetam muito o resultado.

O resultado da taxa de similaridade para cada uma das classes da base de imagens pode ser
observado na Figura 4.10. A ultima coluna do grafico representa a média da taxa de similari-
dade, considerando-se todas as classes.

Esta base de imagens utilizada para avaliar o TSDIZ foi construida para o experimento
MPEG-7 CE-shape-1 part B, do projeto MPEG-7. Neste experimento, sao comparados des-
critores baseados em contorno, baseados em regido e baseados em esqueleto, utilizando-se a
medida Revocagdo em 40 [40]. Como resultado deste experimento, observou-se que os descri-
tores baseados em contorno apresentaram melhor resultado quando comparados aos descritores
baseados em regido ou esqueleto. Por este razao, pode-se concluir que os objetos desta base de
imagens sao melhor descritos com informagdes do contorno, justificativa que pode ser aplicada
a este trabalho também.

Por causa das conclusdes obtidas, os experimentos realizados contam com mais uma etapa,
que serd descrita a seguir, utilizando-se outra medida de efic4cia.



4.3. Experimentos 51

6%‘6‘6“‘66‘
- 0 0edeéed e ée
JTSDIZVKJLV’»—\«»\ W v
e Nl | K ool o > s |
“’9 e naclfe Inu /B Ko b 0B
SR 20 B Tnac B J0 30 AV o 1) o1
P EERKKE AKX
‘**ll??l‘,
— SN =i

Figura 4.8: Exemplos de recuperacdo por similaridade nos quais o TSDIZ apresenta melhor
resultado.

J

D Oy ff | | i
B o AR
~ R= [\ ==L =} \
b L LY ENET

Figura 4.9: Exemplos de recuperacdo por similaridade nos quais o BAS apresenta melhor re-
sultado.
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Figura 4.10: Taxa de similaridade para todas as classes da base MPEG-7 CE-shape-1 part B.

Separabilidade Multiescala

Como cada descritor representa o vetor de caracteristicas como um ponto no espago métrico
correspondente, sua eficdcia serd maior quanto mais separado forem os agrupamentos de vetores
relevantes no espago métrico. Por causa disso, uma boa medida de eficdcia de descritores deve
capturar o conceito de separabilidade [22].

Separabilidade indica a habilidade de discriminacdo de objetos que pertencam a classes
distintas. Este conceito ¢ muito usado em andlise de agrupamentos (clusters) e foi introduzido
na area de CBIR por Torres et al. [22]. Na drea de CBIR, a medida mais utilizada sdo as
curvas de Precisdo vs. Revocagdo (PR). Porém, em [22], um exemplo € usado para ilustrar que
a medida PR ndo captura o conceito de separabilidade e, portanto, ndo deve ser usada como
medida de eficicia.

Seja X o conjunto de ¥ formas organizadas em classes. A separabilidade yp(C) de um
descritor D para uma dada classe C € definida como a seguir. Uma forma arbitraria r¢ €
escolhida como referéncia para a classe C e a distdncia Ap(rc,i) = %, na qual M =
maxyics vr-{Ap(rc,i)}, € computada para todas as formas i € X.

O raio de distancia € quantizado em um certo nimero de valores de x a 1.0, por exemplo
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50 (x = 0.02 e intervalos de 0.02). Seja 1,.(x) o nimero de formas cuja distancia da forma de
referéncia € menor ou igual a x (A(r¢,i) < x) e ndo pertencam a mesma classe C (i ¢ C). Para
cada valor de distincia de x a 1.0, a separabilidade yp(C) de um descritor D em relagdo a classe
C ¢ definida como:

Os valores de separabilidade definem uma curva multiescala para a classe C ao longo de
x. A separabilidade do descritor D é definida como a média da separabilidade multiescala para
todas as classes.

A curva de separabilidade calculada para os descritores TSDIZ 60 e BAS € apresentada
na Figura 4.11. Como pode-se observar, os descritores apresentam eficacia equivalente para
raios de busca menores que 10% da distancia maxima. Deste ponto em diante, a curva de
separabilidade do BAS decresce rapidamente, indicando que este descritor ndo é robusto ou
eficaz para raios maiores que 20%.

1 = B eg oS R EEeTE T
. -

\ Sea TSDIZ =
0.9 % = BAS =+ -

0.8 - \,\ i
0.7 - L] -
0.6 - . N |

0.5 * \ =

Separabilidade

0.4 + . Iy -
03 ] |

\
L

02+ . \ i

0.1 \.\. q‘%% i

-
*g

A o SONPY =N

e -

0 I I I I I Teeteesee - r

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

T
e

Raio de busca

Figura 4.11: Curva de separabilidade multiescala para a base de imagens MPEG-7 CE-shape-1
part B.

A utilizagdo do descritor TSDIZ resulta em uma melhor separabilidade entre as classes,
embora as outras medidas ndo tenham captado esta caracteristica do descritor.
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Invariancia as transformacoes geométricas

A partir dos experimentos realizados na base de imagens MPEG-7 CE-shape-1 part B, pode-se
analisar o comportamento do descritor mediante a presenca de transformacdes geométricas:

e Translagdo: percebe-se que o descritor TSDIZ € invariante a translacdo, pois todo o seu
célculo € referente ao mapeamento de propriedades de dentro do objeto para seu contorno.
Sendo assim, independe da localizacao deste objeto na imagem.

e Rotacdo: este tipo de transformacao é corrigida na fase de casamento das curvas TSDIZ.
Como a rotagdo da imagem sO causa a rotagdo das elipses Tensor Scale calculadas, o des-
locamento no vetor por j e a rotacdo de seus elementos por o, na fun¢do de similaridade,
devem ser capazes de resolver este tipo de transformacao.

e Escala: embora um estudo mais aprofundado deste tipo de transformacgdo deva ser reali-
zado, a principio pode-se verificar que a escala (igual em ambas as dire¢des) ndo afeta o
descritor. Isto pode ser considerado, pois utiliza-se uma medida estatistica (média pon-
derada) para o cdlculo da orientacdo final de cada segmento e, sendo assim, um aumento
na quantidade de elipses dentro do objeto ndo deve mudar o resultado desta medida es-
tatistica.

4.4 Resumo

Este capitulo apresentou o descritor Tensor Scale por zona de influéncia (TSDIZ) que utiliza,
em conjunto, as informacdes das elipses Tensor Scale em uma mesma zona de influéncia dentro
do objeto.

Os experimentos consistiram na comparagdo do TSDIZ com outros descritores de forma,
utilizando-se as medidas Precisdo vs. Revocacdo (PR), Revocagcao em 40 e separabilidade mul-
tiescala. Além disso, alguns exemplos de recuperacao de imagens por similaridade foram apre-
sentados.

Os resultados experimentais mostraram a superioridade do TSDIZ em relag@o aos outros
descritores, utilizando-se curva PR. Como a curva PR do descritor BAS foi superior a curva do
TSDIZ, uma comparacdo mais detalhada entre os dois descritores foi realizada. Usando-se, por
exemplo, a medida separabilidade multiescala, o TSDIZ mostrou-se mais eficaz e robusto do
que o descritor BAS.



Capitulo 5

Descritor de forma baseado em saliencias
do contorno detectadas por Tensor Scale

As saliéncias de uma forma sdo definidas como os pontos de maior curvatura ao longo do con-
torno [23], ou vértices ao longo do contorno com descontinuidade na derivada primeira [18].
A sua deteccdo € a chave para vdrias aplicagdes em processamento de imagens € visdo compu-
tacional. Alguns exemplos sdo: registro de imagens (Figura 5.1), aproximacao poligonal [63],
andlise de movimento [59] e descricdo de forma [22].
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Figura 5.1: Registro de imagens a partir de pontos de sali€ncia.

A Figura 5.1 mostra uma aplicag@o de pontos de saliéncia para o registro de duas imagens.
Correlacionando-se os pontos de saliéncias detectados no contorno dos objetos contidos nas
imagens, o angulo de rotacdo entre as imagens (no exemplo, 90°) pode ser encontrado.

55
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Um detector de saliéncias deve satisfazer alguns critérios importantes [53], como:

Todas as saliéncias verdadeiras devem ser detectadas;

Falsas saliéncias ndao devem ser detectadas;

Pontos de saliéncia detectados devem ser bem localizados;

O detector de saliéncias deve ser robusto a ruidos (e.g., cantos arredondados ou picos no
contorno do objeto);

O detector deve ser eficiente.

A 1idéia da utilizagdo de saliéncias na descricao de forma € baseada no fato apontado por
Attneave, em [7]. Attneave afirmou que a informacao visual é altamente redundante no espago
e no tempo. Ele demonstrou que um tipo de redundancia esta relacionado a segmentos de reta ao
longo do contorno de uma forma, significando que os pontos de alta curvatura concentram mais
informacao do que outros pontos na forma. Por esta razdo, pode-se concluir que a curvatura,
por concentrar muita informacao da forma, € uma importante caracteristica para a identificacao
de aspectos geométricos.

Baseando-se nas redundancias da informacao visual apontadas por Attneave [7], propde-se
a utilizagcdo das sali€éncias como pontos-chave na descricdo da forma. O descritor de forma
baseado em saliéncias do contorno detectadas por Tensor Scale, ou Tensor Scale Contour Sa-
liences Descriptor (TSCS), é constituido por duas fun¢des: funcdo de extracdo do vetor de
caracteristicas (€7scs), apresentada na Se¢do 5.1; e funcéo de similaridade (d75cs), apresentada
na Secdo 5.2.

5.1 Funcao de extracao do vetor de caracteristicas (€7scs)

A extracdo de caracteristicas neste descritor inicia-se pela deteccao dos pontos de saliéncia ao
longo do contorno de um objeto. Logo apds, os valores das saliéncias detectadas sdo calculados.
Em seguida, este valores sdo usados para a formagdo de vetores de caracteristicas. Estas trés
fases serdo detalhadas a seguir.

5.1.1 Deteccao de pontos de saliéncia

A deteccao de pontos de sali€ncias de um contorno ocorre em trés etapas:

e Computacdo das elipses Tensor Scale para todos os pixels do objeto;

e Mapeamento das orientacdes das elipses para o contorno do objeto; e
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e Aplicacao da func¢do de diferenca nos pontos de contorno com as orientacdes mapeadas,
com posterior limiariza¢do dos valores obtidos.

Cada uma das etapas serd detalhada a seguir.

Computacao das elipses Tensor Scale

Assim como no descritor TSDIZ, calcula-se, para todos os pixels do objeto contido na imagem,
o Tensor Scale com o algoritmo via Transformada Imagem-Floresta, apresentado na Subsecdo
3.2.3 do Capitulo 3. Desta forma, obtém-se os valores de anisotropia, orientacao e espessura
das elipses centradas em cada pixel do objeto.

Mapeamento das orientacoes das elipses para o contorno do objeto

A partir das elipses computadas, utiliza-se a Transformada de Distancia Euclidiana para mapear
as orientacdes destas elipses. Ao invés de mapear a orientacdo média das elipses em uma zona
de influéncia para o segmento do contorno, a exemplo do TSDIZ, o TSCS mapeia a orientagao
da elipse de maior anisotropia na zona de influéncia para o pixel raiz no contorno.

(a) Objeto.

(b) Visualizacdo do Tensor (c) Orientagdes das elipses
Scale para todos os pixels do em (b) sdo mapeadas para o
objeto em (a). contorno de (a).

Figura 5.2: Mapeamento do Tensor Scale.

Calculando-se a TDE por meio da IFT (Algoritmo 3.2), tem-se que todo pixel s em S (sendo
S o conjunto de sementes ou, neste caso, o conjunto que compreende os pixels de contorno
seguindo a ordem em que circunscrevem o objeto, a partir de um pixel de partida) € a raiz
de uma regido, ou zona de influéncia, formada pelos pixels do objeto que sao mais préximos
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a s do que a qualquer outra raiz em S. Cada pixel g nesta regido possuird raiz[g] =s. A
idéia, entdo, € mapear para s a orientacao da elipse com a maior anisotropia em sua zona de
influéncia (Algoritmo 5.1).

Algoritmo 5.1 Mapeamento das orientagdes para o contorno do objeto.

Entrada: Uma imagem bindria / contendo um tnico objeto O, um conjunto S de pixels de
contorno em O, o mapa de raizes raiz resultado da TDE e os vetores Ani e Ori que cont€ém
a anisotropia e a orientagdo das elipses Tensor Scale, computadas para todos os pixels de O,
respectivamente.

Saida: Versdo atualizada dos vetores Ani e Ori;

for all p € Sdo
Ori[p] — 0
Ani[p] < 0;
end for
forall pc Odo
if Ani[raiz[p]] < Ani[p] then
Ani[raiz[p]] < Ani[p];
Orilraiz|[p]] < Ori|p];
end if
end for

O Algoritmo 5.1 tem como saida dois vetores (Ori e Ani) que sdo atualizados tal que Ori[s]
e Anil[s], para todo pixel p € S, contém a orientacdo da elipse de maior anisotropia em sua drea
de influéncia correspondente e o valor desta anisotropia, respectivamente. Caso a semente nao
possua zona de influéncia na imagem, o valor assumido € o mesmo de um de seus vizinhos no
contorno.

A Figura 5.2(c) ilustra o contorno de 5.2(a) com as orientagdes mapeadas das elipses mos-
tradas em 5.2(b).

Diferenca entre orientacoes mapeadas no contorno

Para localizar os pontos de saliéncia no contorno, calculam-se as diferencas entre orientacdes
mapeadas adjacentes em S. Isso é possivel, pois pontos de alta curvatura causam mudanga
abrupta de orienta¢do ao longo do contorno.

O valor da diferenca para todo pixel s € S é:

Diferenca(s) = DistanciaAngular(Ori[s — 1], Ori[s + 1]); (5.1

onde a fungdo DistanciaAngular(o, ) retorna o menor angulo entre as orientagdes o e 3.
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Agora pode-se utilizar um valor de limiar para eliminar valores baixos de diferenga ao longo
do contorno.

A Figura 5.3(b) apresenta o grafico dos valores de diferenga calculados para todos os pontos
do contorno do objeto da Figura 5.3(a). No mesmo gréfico também esté representado o limiar
adotado para obter o resultado mostrado na Figura 5.4(a). A Figura 5.4 mostra as saliéncias de-
tectadas (pontos vermelhos) para duas imagens, utilizando-se um limiar de 16°, isto €, saliéncias
relacionadas a diferencas de orientacdo menores que 16° nao foram representadas.
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0
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. J Pontos do contorno
(a) Objeto (b) Valores de diferenga calculados para todos os

pontos do contorno de (a).

Figura 5.3: Exemplo de valores de diferenca ao longo do contorno de um objeto.

(a) (b)

Figura 5.4: Exemplos de visualiza¢do dos pontos de saliéncia detectados para duas imagens.
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5.1.2 Calculo dos valores das saliéncias detectadas

Ap0s a fase de detecgdo da localizacdo dos pontos de saliéncia, precisa-se determinar o valor de
saliéncia nestes pontos. E sabido que a drea das zonas de influéncia dos pontos de alta curvatura
€ maior que a drea das zonas de influéncia de outros pontos no contorno [22]. Também sabe-
se que a area da zona de um ponto convexo ¢ maior fora do contorno do que dentro dele, e
vice-versa para pontos concavos [22]. A Figura 5.5 ilustra este fato. As dreas hachuradas
representam as zonas de influéncia internas (pontos cOncavos) e as areas cinzas representam as
zonas de influéncia externas (pontos convexos).

d e

Figura 5.5: Zonas de influéncia de pontos convexos (a, b, d e e) e concavo (c).

Para cada ponto detectado, utiliza-se, como valor de saliéncia, a drea da zona de influéncia
dos pixels em S. A zona de influéncia de cada pixel € calculada a partir do mapa de raizes gerado
pela TDE. Gera-se um histograma do mapa de raizes resultante, para cada lado do contorno,
restrito a uma pequena vizinhanga da curva para eliminar influéncia cruzada de partes opostas.
Cada bin do histograma indica a drea da zona de influéncia do respectivo lado da curva do
contorno. Valores negativos de drea sdo utilizados para pontos cOncavos e valores positivos
para pontos convexos. Este método é o mesmo utilizado no descritor Contour Salience [22].

5.1.3 Formacao do vetor de caracteristicas

O vetor de caracteristicas deste descritor é formado com o mesmo método do descritor CS. A
unica diferenca entre o método proposto e o método do descritor CS € a qualidade dos pontos
de saliéncia detectados ao longo do contorno.

Um ponto arbitrario é utilizado como referéncia e o método computa a posi¢ao relativa de
cada ponto de saliéncia ao ponto de referéncia. O vetor é composto pelos valores de saliéncia e
suas posicoes relativas.
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A Figura 5.6 ilustra o vetor de caracteristicas calculado para o contorno de um objeto. A
Figura 5.6(a) mostra este objeto e os pontos de saliéncia detectados, enquanto o gréifico da
Figura 5.6(b) representa os valores de saliéncia versus a posi¢ao relativa dos pontos, ao longo
do contorno, em fun¢ao do ponto a.
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(a) Contorno do objeto e saliéncias (b) Os valores das saliéncias do contorno representado
detectadas. em (a).

Figura 5.6: Exemplo de formacao do vetor de caracteristicas do descritor TSCS.

5.2 Funcao de similaridade (375cs)

Como utilizamos a mesma formagao de vetor de caracteristicas do descritor CS, a funcdo de
similaridade também pode ser a mesma.

A funcdo de similaridade precisa levar em conta duas propriedades do vetor de carac-
teristicas gerado: o ponto de referéncia pode nao ser o mesmo para diferentes vetores e o
tamanho dos vetores pode ser diferente. Sendo assim, a funcdo de similaridade € um algo-
ritmo heuristico que registra os vetores utilizando-se dos pontos de referéncia e computa a
similaridade entre eles levando em consideragdo a diferenca no tamanho dos vetores. Este al-
goritmo € baseado no utilizado pelo descritor Curvature Scale Space (CSS) [3] e esta descrito
no Algoritmo 5.2.

A valor d retornado pelo Algoritmo 5.2 representa a distincia entre os dois vetores de ca-
racteristicas que foram fornecidos como entrada do algoritmo.



5.2. Fungdo de similaridade (d7scs) 62

Algoritmo 5.2 Similaridade entre dois vetores TSCS.
Entrada: Dois vetores de caracteristicas Sa = {(ua,,54,),---,(ua,,54,)} € Sp =
{(us,,sB,),---,(us,,ss,)} dos contornos A e B, onde (u4,,s4,) representa o i-ésimo valor de
saliéncia s4, na posicao uy, € [0, 1] ao longo de A.
Saida: Distincia d entre S4 € Sp.
Estruturas de dados auxiliares: Uma lista L de pares de pontos candidatos para ca-
samento (matching), de S4 e Sp; e trés vetores de caracteristicas auxiliares S;‘, S;g e
"
Sy
. !/ ! !/ ! / /! ! !/ ! !
criar Sy = {(uy 54, )s---5(y .54, )} € Sp = {(up,sp,),---: (up, .55 )}, pela ordenagdo de
S4 € Sp de acordo com a ordem decrescente dos valores de saliéncia;
for all i € [1,n] do
for all j € [},m] do
if [s,, —sBj| <0.2s,, then

adicionar par ((u;‘i,s;‘i), (u/l;j,sllgj)) alista L;
end if o
. / / I
- 1 1 1 / < q.
adicionar par ((qu,sBj), (uy,.5,,)) alista L;
end if
end for
end for
. / / / /
for all par candidato P;; = ((uy,,5,.), (qu,sBj)) eL d/o /
achar o parametro de deslocamento o, sendo o0 = u A U

" "

deslocar os pontos em Sy por o, formando o vetor S, = {(uAl,s;/‘l), c (u;;n,sA”)};
7 "

dij — m"%m) dy, onde dy = \”/(u;;k —ug)+ (55, = 55)%  seluy — MB;j"S 0.2,
k=1 s Ay + 5B, caso contrario;

if n # m then

djj < d;j+ s, onde s € a altura dos pontos ndo casados;
end if
end for

repetir o lago anterior considerando o par candidato na forma P;; = ((u;gj , sgj), (”1/4,- , s;\i)) el
d — min(d;;);
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5.3 Experimentos

Nesta secdo, apresentam-se os resultados dos experimentos executados para avaliar o detector
de saliéncias proposto, bem como o descritor de forma baseado nas saliéncias detectadas.

5.3.1 Base de imagens

Para os experimentos, duas bases de imagens (MPEG-7 CE-shape-1 part B [2] e Fish-shape [1])
foram utilizadas parcial ou inteiramente.

A base do MPEG-7 foi descrita no Capitulo 4. Ja a base Fish-shape original ¢ formada
por mil e cem imagens de silhuetas de peixes. As classes foram construidas por dez variacdes
de cada imagem original com rotacao e escala. Assim, a base inteira usada nos experimentos
possui mil e cem classes com dez imagens cada.

5.3.2 Resultados

Os experimentos foram realizados em duas etapas. A primeira objetiva avaliar a qualidade
dos pontos de saliéncia detectados. A segunda visa avaliar o descritor de forma proposto,
comparando-o com o trabalho apresentado em [22]. Neste trabalho, dois descritores basea-
dos em saliéncia sdo propostos: Contour Saliences (CS) — que utiliza os pontos de saliéncia
do contorno — e Segment Saliences (SS) — que utiliza as saliéncias de segmentos do contorno.
Como o descritor proposto também utiliza sali€ncias do contorno, serd comparado apenas com
o descritor CS.

Para simplificacdo, o método de deteccdo de saliéncias utilizado no CS sera referenciado
como método baseado em esqueleto, pois utiliza-se dos esqueletos multiescala, interno e ex-
terno, para detectar as saliéncias. Ja o detector proposto neste trabalho serd referenciado como
método baseado em Tensor Scale, ou método baseado em TS.

Detector de saliéncias

A primeira consideracdo a ser feita na comparacdo dos métodos de deteccao € referente a gra-
nularidade. O método baseado em TS € executado localmente, realizando calculos para cada
orientacdo mapeada e seus vizinhos, ao longo do contorno. O método baseado em esqueleto é
mais global, pois utiliza os esqueletos interno e externo de toda a forma, para a detec¢io das
saliéncias. Essa diferenca na granularidade resulta em uma deteccao menos robusta por parte
do método baseado em esqueleto, pois um limiar é aplicado aos esqueletos multiescala para a
obtencdo dos pontos de saliéncia. Este limiar representa uma suaviza¢do no contorno e, con-
seqiientemente, a perda de algumas sali€éncias importantes. O método baseado em TS também
€ dependente de limiar, porém € muito menos complexo determinar um bom limiar geral para
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uma base dados, que € o caso do método baseado em TS, do que determinar um bom limiar
para cada imagem da base separadamente, que € o caso do método baseado em esqueleto.

A Figura 5.7 mostra a diferenca de granularidade entre os dois métodos. Enquanto o método
baseado em esqueleto tem uma granularidade mais alta, detectando apenas as doze sali€ncias
globais presentes no contorno do objeto, 0 método baseado em TS detectou mais diferencas
abruptas que existem ao longo do contorno.

(a) Exemplo de detec¢do do (b) Exemplo de deteccdo do
método baseado em TS. método baseado em esqueleto.

Figura 5.7: Granularidade dos métodos baseados em esqueleto e em Tensor Scale.

Além da andlise da granularidade, os detectores de pontos de saliéncia foram testados quanto
a sua eficiéncia e quanto a sua eficicia. Os primeiros experimentos sao referentes a comparacao
da eficiéncia dos métodos de deteccao. Para tanto, mediu-se o tempo de execugcdo de ambos os
métodos para todas as imagens da base Fish-shape.

O método baseado em TS apresentou tempo de execugdo duas vezes mais rapido do que o
baseado em esqueleto, significando um ganho (speedup) de aproximadamente 2.04, em média.
Estes experimentos foram realizados em maquina com processador AMD 64 3000+, com 1 GB
de memoria RAM.

Para andlise da eficdcia, uma base foi construida com 42 formas da base Fish-shape e 112
formas da base MPEG-7 CE-shape-1 part B, resultando em 2835 sali€ncias. As imagens foram
escolhidas levando-se em considera¢do a obviedade da localizacdo dos pontos de saliéncia,
para que nenhum método fosse privilegiado. A partir disso, um conjunto de imagens com
as saliéncias verdadeiras (imagens de ground-truth) foi formado, contendo a localizacdo de
todas as saliéncias que os métodos deveriam encontrar. A Figura 5.8 mostra exemplos de duas
imagens de ground-truth.

O experimento consiste na contagem de saliéncias verdadeiro-positivas (77.) e de saliéncias
falso-positivas (F} ) detectadas pelos métodos, em comparagao com as imagens de ground-truth.
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Figura 5.8: Exemplos de imagens de ground-truth.

Ap6s esta contagem, as medidas de eficicia — revocacdo, precisdo e acurdcia — sdo calculadas:

T
Revocacdo = s S (5.2)
T, +T_
T

Precisio = ——+——: (5.3)

T, +F,

T. +T-
Acuricia = + (5.4)

Ty +T_ +F +F~°
onde 7_ € o nimero de verdadeiro-negativos, F_ € o nimero de falso-negativos e Ty + 7
representa o ndmero total de pontos (de saliéncia e ndo-saliéncia).

Os resultados obtidos para vdrios limiares do método baseado em TS sdo apresentados na
Tabela 5.1. O limiar para o método baseado em esqueleto foi fixado em 5%, que é o valor
recomendado em [22].

[ Medidas | Esqueleto | TS10(%) | TS12(%) | TS14(%) | TS16(%) | TS18(%) |
Revocacio | 0.956 | 0.964 (0.84) | 0.964 (0.84) | 0.963 (0.73) | 0.963 (0.73) | 0.962 (0.63)
Precisio 0.903 | 0.889 (-1.55) | 0.923 (2.21) | 0.946 (4.76) | 0.963 (6.64) | 0.968 (7.20)
Acurdcia | 0.718 | 0.840 (17.00) | 0.862 (20.06) | 0.874 (21.73) | 0.875 (21.87) | 0.867 (20.75)

Tabela 5.1: Medidas de eficdcia para os métodos de esqueleto e TS. Para cada valor de limiar
testado no método TS, a tabela apresenta o valor absoluto das medidas e, em paréntesis, a
porcentagem de ganho em relagdo ao método baseado em esqueleto.

O método baseado em TS € mais acurado que o método baseado em esqueleto, para todos os
valores de limiar testados. No método baseado em TS, a acuracia foi maximizada com o limiar
16 e este valor foi adotado nos experimentos descritos na préxima secao.



5.3. Experimentos 66

Descritor de forma

Ambos os descritores (CS e TSCS) foram computados para a base de imagens Fish-shape e
as curvas de separabilidade obtidas sdo apresentadas na Figura 5.9. Apenas essa medida foi
utilizada para os experimentos comparativos entre os descritores, pois 0s experimentos originais
realizados com o CS, em [22], utilizaram apenas separabilidade multiescala.
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Figura 5.9: Curva de separabilidade multiescala para a base de imagens Fish-shape.

Os descritores TSCS e CS possuem performance equivalente para raios de busca inferiores
a 25% da maxima distancia. Deste ponto até 65% da distancia méxima, o TSCS se apresenta
mais robusto e eficaz do que o CS. Pela analise do gréfico da Figura 5.9, observamos que o TS
€ igual ou mais eficaz do que o CS em 80% dos raios de busca.
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5.4 Resumo

Este capitulo apresentou um detector de saliéncias do contorno baseado em Zensor Scale. Para
este prop0sito, utiliza as diferencas entre orientagdes Tensor Scale mapeadas para o contorno
do objeto. Os resultados experimentais mostram que este método é mais rapido do que o de-
tector de saliéncias proposto em [22] e € mais robusto, considerando-se uma base de imagens
constituida por formas das bases Fish-shape e MPEG-7 part B.

Também foi apresentado descritor de forma baseado nas saliéncias detectadas. Os expe-
rimentos feitos para a base de imagens Fish-shape indicam que este novo método € mais ou
igualmente eficaz ao descritor CS em 80% dos raios de busca, considerando-se a medida de
separabilidade.

O descritor de forma baseado nas saliéncias detectadas foi projetado a titulo de comparagao
com o descritor CS. Ou seja, ao considerar as mesmas funcdes de extracdo do vetor e de simi-
laridade do CS, os experimentos relativos aos descritores comprovaram a qualidade dos pontos
de saliéncias obtidos pelos métodos, ja que a unica diferenca entre eles reside exatamente na
fase de detec¢ao destes pontos.



Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, foram explorados descritores de forma e sua utilizacao em sistemas de recuperagao
de imagens por conteido. Este estudo se justifica, pois descritores de forma sdo necessarios
em vdrios tipos de aplicacdo atuais, como sistemas de seguranga, sistemas de biodiversidade,
andlise de componentes na engenharia, sistemas de informacdo geografica, sistemas de di-
agnosticos médicos, entre outros. Neste sentido, este trabalho prop0s a utilizagdo de parametros
morfométricos, chamados Tensor Scale, para a descri¢ao da forma de objetos.

O resultado final foi a especificagdo e implementagdo de dois descritores de forma baseados
em Tensor Scale, a partir do estudo de outros descritores de forma e de algoritmos eficazes para
o célculo do Tensor Scale.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

Estudo de descritores de textura e cor e, mais extensivamente, descritores de forma;

Estudo de algoritmos para o cédlculo do Tensor Scale;

Proposta, implementagdo e validag¢do de detector de saliéncias de contorno baseado em
Tensor Scale;

Proposta e implementacgao do descritor Saliéncias do Contorno por Tensor Scale (TSCS);

Proposta e implementacdo do descritor baseado em Tensor Scale por zonas de influéncia
(TSD12);

Validacao e comparacao, segundo diversas medidas, dos descritores propostos com outros
descritores de forma relevantes.

Os resultados obtidos nos Capitulos 4 e 5 foram submetidos para conferéncias internacio-
nais [4, 5]; e um artigo com as contribui¢des deste trabalho serd submetido para uma revista.

68
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Para trabalhos futuros, sugerem-se alguns topicos relacionados a implementagdo dos des-
critores, a validacdao dos descritores e as possiveis extensoes dos métodos apresentados. Os
trabalhos nestas trés frentes sao detalhados a seguir.

Implementacao

e Estudo de método automatico para a detec¢do do melhor limiar a ser utilizado no descritor
TSCS. Ha vérios trabalhos na literatura que apresentam estudos referentes a detecg¢ao
automatica de limiares para imagens em niveis de cinza. Sendo assim, pode-se entender
a curva de diferenca gerada pelo TSCS como um histograma no qual se deseja separar
o que ¢ fundo e o que € objeto (ou, no caso do TSCS, o que € e o que ndo é ponto de
saliéncia). Fazendo isso, pode-se aplicar qualquer algoritmo de detec¢do automatica de
limiar, como o algoritmo de Otsu [56].

e Estudo para viabilizar reducdo de complexidade de espaco no armazenamento de veto-
res de caracteristicas do TSDIZ. O melhor resultado obtido com o descritor TSDIZ foi
com a divisao do contorno do objeto em 60 segmentos. Para cada segmento, existe uma
orientacao associada, resultando em um espaco de armazenamento de 240 byfes. Um es-
tudo deve ser feito para diminuir este espaco de armazenamento, identificando eventuais
redundancias que podem estar sendo armazenadas no vetor de caracteristicas.

e Estudo de algoritmos simplificados para o cédlculo do Tensor Scale. Para sistemas que
exigem menor tempo de computacdo em detrimento do resultado, heuristicas podem ser
usadas para a determinacao das elipses. Um método sugerido € utilizar o menor caminho
de um pixel até o contorno como o semi-eixo menor da elipse. A partir desta escolha,
0 semi-eixo maior é determinado pela reta que forma 90° com o semi-eixo menor da
elipse. Nem sempre a maior elipse centrada no pixel é encontrada, porém, utilizando este
método, encontra-se uma aproximacgao da elipse com apenas um célculo da TDE.

Validacao

e Utilizacdo de mais descritores de forma na realizacdo do estudo comparativo. Alguns
descritores muito utilizados, como o Curvature Scale Space [3], devem ser incorporados
aos testes comparativos. Para a realizacdo deste estudo, também € desejavel que outras
bases de imagens sejam testadas.

e Realizacdo de testes especificos para avaliar o comportamento dos descritores mediante
a presenca de transformagdes geométricas. O experimento MPEG-7 CE-shape-1 part B,
por exemplo, realiza etapas especificas para testar quao robusto o descritor € quanto a
rotacdo, escala e deformagdes nao-rigidas e de movimento [40].
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Extensoes

e Extensdo do algoritmo do cédlculo do Zensor Scale via IFT para imagens em niveis de
cinza. Uma forma de realizar tal extensdo € considerar cada camada (nivel de cinza)
da imagem como uma imagem bindria e aplicar o mesmo algoritmo. Utilizando-se este
raciocinio, o cdlculo do Tensor Scale também pode ser estendido para imagens coloridas.

e Extensdo do algoritmo de calculo do Tensor Scale via IFT para formas tridimensionais.
Neste caso, o Tensor Scale seria representado por elipséides e ndo por elipses.
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