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Resumo

Os sistemas computadorizados de rastreamento e analise comportamental sao
amplamente procurados por laboratérios farmacéuticos. Estas ferramentas
permitem que os pesquisadores estudem o comportamento de animais por
longos periodos de tempo, além disto, fornecem precisao para dados quan-
titativos e reduzem o custo humano e financeiro em pesquisas. Infelizmente
o alto preco destes sistemas demanda investimentos pesados em tecnologia,
o que nem sempre é possivel para os laboratérios. Este trabalho apresenta
um estudo sobre a utilizacao de técnicas de visao computacional, momentos
da imagem e aprendizagem de maquina na construcao de um maédulo, que
realize a extracao de caracteristicas comportamentais de camundongos, uti-
lizando equipamentos de baixo custo e softwares livres, reduzindo o prego do
sistema.



Abstract

The computerized tracking and behaviour analysis system are widely requi-
red by pharmaceutic laboratories. These tools allow researchers to study
the animal behaviour for long periods of time. Besides this, they provide
precision for quantitative data and reduce the human and financial cost in
researchs. Unfortunately, the high price of these systens demands heavy in-
vestment in technology, wich is not always possible for the laboratories. This
project presents a study about the use of computer vision technics, image
moments and machine learn in a module construction. This module realizes
the extraction of mice behavior characteristics, using low cost equipments
and free softwares, wich reduce the system price.
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Capitulo 2

Introducao

Ratos e camundongos sdo animais amplamente utilizados em laboratérios [4].
Experiéncias envolvendo estes roedores sao descritas em pesquisas abran-
gendo doengas como Parkinson [25] e Alzheimer [30]. Superficialmente, é
possivel dizer que, o uso destes animais tem como objetivo simular o efeito
de uma determinada substancia em um ser humano.

A conclusao destas experiéncias é baseada em resultados obtidos durante
ou apos a sua execucao. FExistem varios meios de extrair estes dados, por
exemplo, o exame de visceras em busca de anomalias [20] ou andlise do
comportamento animal [22], o ultimo sendo o foco deste trabalho.

Na analise do comportamento, cada agao do animal se enquadra em uma
categoria de comportamento [4]. Desta forma, é possivel reconhecer a ansi-
edade em uma experiéncia onde um rato prefere permanecer nas bordas ao
centro quando abandonado em um campo aberto, cercado por um anteparo
em formato de circulo[16].

Uma proposta de categorizagao destes comportamentos ou dominios com-
portamentais é descrita por Wehner [34] que os separa em sete grupos: an-
siedade e medo, susto e inibicao pré-pulso do susto, modelos de depressao,
medida de impulsividade em ratos, modelos de aprendizado meméria, e me-
didas de hiper atividade e falta de atencao em ratos.

Estas experiéncias podem ser empregadas em diversas areas para elucidar
questoes ainda nao esclarecidas e fornecer conclusdes mais solidas aos pes-
quisadores. E possivel encontrar sua influéncia na neurociéncia [11], na far-
macologia [6], na toxicologia [22], na psicologia [32] e na genética [35, 19, 17|
entre outras ciéncias.

Considerando a extensa area de atuacgao da andlise do comportamento
animal, inimeras experiencias sao realizadas e na maioria delas a metodo-
logia é compartilhada. O comportamento é registrado de forma manual ou
semi-automatica. Neste ultimo caso, sao utilizados programas que arquivam
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os dados, melhorando a organizagao [23], mas exige um observador que in-
terprete e registre cada agao do roedor e seus respectivos parametros como
a hora, o comego e o fim de alguma atividade. O programa MICE é um
exemplo de software que ajuda na organizacao das experiéncias [13].

Contudo, a tarefa de observar e registrar o comportamento do animal em
uma experiéncia ¢é rotulada como intensiva, subjetiva, e sujeita as tendéncias
do observador, podendo sofrer os efeitos da fadiga e da expectativa que um
determinado resultado aparega [4, 23]. Levando-se em conta tais dificuldades,
a elaboragao de uma solucao que resolva ou amenize estes problemas pode
levar a qualidade das experiéncias a niveis superiores, comparados ao atual
modelo.

Uma das solugoes é a elaboracao de um sistema automatico de analise
comportamental. Ele armazena informacoes sobre a acao do animal tais
como a posicao e a velocidade sem a presenca de um observador. Este fun-
cionamento automatico isenta o sistema das fraquezas do observador, desta
maneira é possivel realizar experiéncias que necessitam de longos periodos
de tempo de observacao do animal. Em outras palavras, experimentos en-
volvendo grandes periodos de inatividade do roedor ou mudangas do com-
portamento relacionado com a troca de turnos, diurno e noturno, podem ser
realizados sem um grande custo humano devido a automatizacao do sistema.

O processo de automatizacao resume-se em um sistema que possui um
mecanismo capaz de fornecer dados sobre o ambiente e, um software capaz
de interpretar tais informacgoes, sem a necessidade de um supervisor humano.
EthoVision, por exemplo, é um sistema composto de uma camera ou um
video cassete, que fornecem as imagens, e um software que analisa essas
informagoes [23].

O objetivo deste trabalho é a implementacao de um modulo capaz de
extrair e identificar caracteristicas comportamentais de camundongos. Elas
sao divididas em 2 grupos, um relacionado com movimentos e a outro com
a forma. O primeiro grupo engloba caracteristicas extraidas com a andlise
do movimento do camundongo, tais como velocidade, tempo de permanéncia
em uma regiao, aceleracao e distancia percorrida. O célculo destas medi-
das sera realizado através de formulas encontradas na fisica e na geometria.
O segundo grupo classifica o comportamento através do formato do camun-
dongo. Determinadas ac¢oes como “ficar em pe” ou “se limpar”, modificam
a forma do camundongo, permitindo a identificacao postural. Em ambos os
grupos a base para os calculos tém como origem os momentos da imagem.
Os momentos da imagem sao dados estatisticos que revelam informacoes so-
bre a imagem, destas informacoes utilizaremos duas, o centro de massa e os
momentos invariantes, explicados posteriormente. O moédulo implementado
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serd integrado ao projeto Topolino.!.

O projeto Topolino é um sistema de apoio para o estudo do comporta-
mento de animais de laboratorio em desenvolvimento pelo Grupo de Pesquisa
em Engenharia e Computacao (GPEC) e Centro de Ciéncias Biolégicas e da
Satude (CCBS) da Universidade Catélica Dom Bosco, UCDB, em parceria
com o Laboratério de Linguagens e Técnicas Adaptativas (LTA) da Univer-
sidade de Sao Paulo, USP. Este sistema ajudara o pesquisador na realizacao
de experiéncias com animais de laboratério. O principio destes sistemas é a
utilizagao de webcams capazes de monitorar as agoes de um animal. Compu-
tadores sao utilizados para a interpretacao das imagens registradas e arqui-
vamento dos dados importantes da experiéncia. Além disso, bancos de dados
organizam a disposicao dos arquivos, facilitando a busca e o cruzamento das
informacoes.

No capitulo 2 encontra-se a revisao bibliografica com a fundamentacao
tedrica, os trabalhos correlatos e as férmulas utilizadas. No capitulo 3 esté
contido um estudo sobre os momentos estatisticos. No capitulo 4 foram des-
critas as ferramentas utilizadas e no capitulo 5 encontra-se a implementagcao.
O capitulo 6 é reservado para a descricao dos experimentos e exposicao dos
resultados e da analise. As consideragoes finais estao contidas no capitulo 7.

thttp://www.glug.ucdb.br/ pistori/topolino
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo encontra-se a fundamentacao tedrica necessaria para o en-
tendimento das técnicas de visao computacional aplicadas nos capitulos se-
guintes. Em seguida, serao relatados alguns conceitos sobre aprendizagem
de maquina, utilizados para a identificagao postural do camundongo. Na
secao de trabalhos correlatos segue a descricao de trabalhos, semelhantes a
este, e que serviram de inspiracao para este projeto. Na secao de revisao
de conceitos da cinematica serao demonstradas as férmulas utilizadas neste
trabalho.

3.1 Fundamentos do Processamento de Ima-
gens Digitais

Existem duas areas de grande atuagao do processamento de imagens digitais,
a melhoria de informagao visual para interpretacao humana e o processa-
mento de dados de cenas para percepcao automatica através das maquinas
[9]. Este trabalho tem como foco o desenvolvimento desta segunda area de
atuacao, considerando que o sistema em si deve funcionar sem a interferéncia
humana. Todo tratamento realizado na imagem tende a melhorar a extracao
de informacoes pela maquina. Nas se¢oes a seguir segue a descricao de alguns
conceitos sobre o processamento de imagens digitais.

A primeira delas descreve a importancia da escolha da aquisicao de ima-
gens. Na se¢ao seguinte serao apresentados conceitos sobre os elementos
bésicos da visao computacional, tais como a imagem e o pixel. Na terceira
secao segue um estudo sobre a segmentacao, que é um dos processos reali-
zados sobre imagem. Outro processo estudado é o da limiarizagao, que se
encontra na secao seguinte. Por ltimo, um breve estudo sobre a morfologia
matematica, que pode suavizar os ruidos causados por estes processos, entre

12
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outras tarefas.

3.1.1 Aquisicao de Imagens

A aquisicao da imagem é o primeiro passo para o processamento. Existem
varias formas de se obter uma imagem, seja ela digitalizando uma fotografia,
ou separando um quadro de um filme ou simplesmente tirando uma foto com
uma maquina digital CCD !. Cada uma destas formas possui seus prés e con-
tras, a escolha do meio de captura pode melhorar ou facilitar o processamento
da imagem.

A maioria dos trabalhos encontrados sobre rastreamento de animais uti-
liza cameras de video para o monitoramento, [2, 4, 24, 23]. Porém este me-
canismo de captura de imagens nao se adequaria para o problema proposto
por Zurn, Jiang e Motai [38]. Os pesquisadores descrevem a captura de ima-
gens no periodo noturno, ou seja, na auséncia de luz, utilizando cameras e
iluminacao infravermelhas.

Anos apds a publicacao deste primeiro artigo, Zurn e Motai escreveram
um trabalho com Hohmann e Dworkin. A publicagao era a descricao de um
sistema hibrido que funciona tanto durante o dia quanto a noite, ciclo claro
e escuro. Em suma, era a proposta de um sistema que utiliza dois métodos
de captura, com a camera normal e com a infravermelha [39].

Infelizmente a maioria das imagens capturadas possui excesso de in-
formacoes. Neste caso, é necessdrio separar o objeto de interesse do meio,
diminuindo o gasto computacional bem como evitando erros provocados pe-
los dados irrelevantes. As técnicas de segmentacao de imagens sao descritas
na secao seguinte.

3.1.2 Imagem, Pixel e Espaco de cores

Gonzalez e Woods [9] definem o termo imagem como uma funcao de intensi-
dade luminosa bidimensional representada por f(x,y) cujo x e y representam
a localizacao. Esta explicacao se refere a uma imagem em tons de cinza,
explicada posteriormente, que carrega apenas o brilho como atributo. E
possivel entao imaginar a imagem como sendo uma matriz bidimensional de
valores continuos que armazenam os valores cinza para cada coordenada. A
imagem formada deste modo serda denominada imagem real. Infelizmente por
limitacoes computacionais, ¢ inviavel o trabalho com ela, visto que ¢ exigido
um espago ilimitado para registrar todas as coordenadas e todos os tons.

LCharge Coupled Device
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Uma maneira de economizar espaco e possibilitar a manipulacao da ima-
gem ¢ estipular um ponto que represente uma determinada area desta imagem
real, desta forma a figura inteira pode ser representada por pontos. Cada uma
destas partes constituintes da imagem é denominada pixel ou pel. Na uniao
dos pixels, organizados em uma matriz pelas posi¢oes da figura original, é
obtido uma imagem semelhante a real denominada imagem digital.

O resultado desta operacao apresenta perdas na qualidade, felizmente
cada problema possui um nivel de aceitacao destas perdas. Nota-se que o
aumento no tamanho da &rea a ser coberta por um pixel é inversamente
proporcional a essa qualidade. Em outras palavras, quanto maior o espago a
ser representado por um elemento, pior a imagem e menor sera o nimero de
pontos necessarios para a constituicao da imagem digital. Essa quantidade
de pixels, ou grau de detalhes discerniveis, é denominada resolucao [9].

Os efeitos causados pela digitalizagao das imagens podem ser vistos na
Figura 3.1, onde o primeiro quadro apresenta a imagem real 2 de um circulo,
o segundo demarca a area a ser representada por cada pixel e a ultima como
a figura digital. A &rea coberta por um pixel era de 1/64 do tamanho da
imagem, o resultado foi a deformacao do circulo e, conseqiientemente, da
imagem.

Figura 3.1: Imagem digital com resolucao 8 x 8

A Figura 3.2 apresenta a mesma esquematizacao porém com uma re-
solugao de 16 x 16, sendo o primeiro ntimero a quantidade de linhas e o
segundo o de colunas. Esta imagem se aproxima mais da real em relacao
a Figura 3.1, desta forma observamos que ao diminuir a area representada
por cada pixel, ha um aumento na resolucao, promovendo uma melhora na
qualidade da imagem digital.

Cada ponto deve possuir uma coordenada na matriz e atributos que o
possibilite caracterizar a area que ele esta representando. Todo o pixel p

2Esta imagem digital simula uma imagem real

14
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Figura 3.2: Imagem digital com resolucao 16 x 16

nas coordenadas (x,y), em um plano infinito possui vizinhos horizontais e
verticais de coordenadas

(ZL’ + 17'3/)7 (l’ - 17'3/)7 (l',y‘l‘ 1)7 (l',y - 1)
e vizinhos diagonais de coordenadas

Os primeiros representados em branco e os outros em cinza na Figura 3.3.

Figura 3.3: Pixel p e seus vizinhos

O conceito de vizinhaca é simplesmente a uniao dos pixels vizinhos. A
vizinhanga-de-4, apresentanda no primeiro quadro da Figura 3.4, é formada
pelos pixels vizinhos no sentido vertical e horizontal e a vizinhanca-de-8, apre-
sentada no segundo, é a juncao da vizinhanca-de-4 mais os vizinhos diagonais
de p.

As caracteristicas carregadas por essas unidades podem ser divididas em
dois grupos, a crominancia e a luminancia. A luminancia é a componente que
contém as informagoes de brilho, também chamada de tons de cinza. Isto se

15
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(b)

Figura 3.4: (a)Vizinhanga-de-4 (b)Vizinhanga-de-8

deve ao fato dela indicar a tonalidade, que pode variar do mais claro ao mais
escuro, de uma cor.

A crominancia é a componente que agrega as cores a uma imagem [8].
Isto é possivel gracas ao estudo do espaco de cores, que buscam um mo-
delo que represente as cores do mundo real. Existem varios espagos de co-
res, entre eles o HSV (Hue/ Matiz, Saturation / Saturagao, Value/Valor), o
CMYK (Cyan/ Ciano, Magenta/Magenta, Yellow/Amarelo, Black/Preto),
o RGB(Red /Vermelho, Green/Verde, Blue/Azul). A Figura 3.5 (a) demons-
tra uma imagem no espago de cores RGB e a Figura 3.5 (b) demonstra uma
imagem em tons de cinza.

#025 #025
r © (b)

Figura 3.5: (a)lmagem colorida (b)Imagem em tons de cinza
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3.1.3 Segmentacao

A segmentagao é definida por Gonzalez e Woods [9] como sendo a divisao
da imagem em partes ou objetos constituintes. Tal segregacao ¢ importante,
pois, com a possibilidade de exclusao de informagoes irrelevantes, como o
fundo de uma imagem ou objetos insignificantes no contexto de um pro-
blema, ha uma diminuicao no gasto computacional e ganho em tempo de
processamento visto que a area a ser analisada diminui e se restringe, na
maioria dos casos encontrados, a regiao de interesse.

O processo de segmentar a imagem exige a escolha de um ou mais
parametros que permitam a diferenciagao entre os objetos ou regices da ima-
gem, o sucesso da segmentagao estd diretamente relacionado com esta escolha
que pode ser a forma [28], a textura [33], a textura combinada com a cor [1],
a cor [5], entre outras.

A segmentacao pela diferenca de imagens é uma maneira simples de iden-
tificar e segregar um objeto. A comparacao de duas imagens pixel a pixel,
uma com apenas o fundo da imagem m(x,y) e outra com o objeto sobrepondo
o fundo f(z,y,ti) resultard em apenas o objeto, sendo z,y as coordenadas dos
pixels e o t7 como o instante da imagem. A imagem da diferenca entre duas
imagens pode ser definida como:

. 1 ose| f(z,y,t;) = f(x,y,m) | >©
dim(2,9) = { 0 caso contrario

O limiar © deve corresponder a 0 trabalhando com imagens bindrias, que
sao formadas apenas por ”0 ou 1”ou ”preto ou branco”. Este tipo de imagem
pode ter origem em um processo denominado binarizagao.

3.1.4 Limiarizacao

O processo de binarizacao é a forma mais simples de limiarizagao que consiste
em diferenciar as regides de uma imagem quando esta apresenta duas classes
(o fundo e o0 objeto). O primeiro passo para binarizar uma imagem é a analise
de seu histograma.

O histograma de uma imagem, em tons de cinza, é um gréafico que contém
a freqiiéncia do aparecimento de cada tom de cinza. Considere uma imagem
formada por um objeto e um fundo. Os dois elementos sao compostos por
pixels carregando tons de cinza diferentes. Pela analise do histograma desta
imagem, é possivel estabelecer um valor de corte que separe o objeto do
fundo.
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3.1. Fundamentos do Processamento de Imagens Digitais CCET - UCDB

O histograma da imagem 3.5(b) aparece na Figura 3.6, como pode ser
observado os niveis de cinza mais evidentes sao os préximos ao branco (255),
que representam ao fundo, e os préximos ao cinza (170) representando o
objeto.

'

0 255
Count: 292352 Min: O
Mean: 215543 Max: 255
StdDev: 54 603 Mode: 255 (551 36)

Figura 3.6: Histograma da Figura 2.5(b)

A analise do histograma permite a conclusao que existem duas regioes
distintas e que um nivel entre o 170 e o 255 poderia segregar as duas regioes.
O numero 212, a média entre os dois niveis, é escolhido e agora ele sera
chamado de limiar 7. Segundo Gonzalez e Woods [9], para uma imagem
f(x,y), a Figura 3.6 neste caso, se transformar em uma imagem limiarizada
g(x,y) deve-se seguir essa regra:

|1 se flz,y)>T
g(x’w_{o se flr,y) < T
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3.1. Fundamentos do Processamento de Imagens Digitais CCET - UCDB

Este processo gerou uma imagem binéria conforme a Figura 3.7.

Figura 3.7: Imagem bindria da figura 2.5

Repare que na figura binaria, dentro do objeto de interesse existem pon-
tos em branco, isto indica a presenca de ruido. O ruido é definido como
qualquer disttirbio nao desejado no sinal [14]. Neste caso, existem pontos
dentro do objeto que sao confundidos com o meio. Os efeitos causados por
estes disturbios podem ser amenizados com o uso da morfologia matematica.

3.1.5 Morfologia Matematica

A morfologia matematica é uma ferramenta para extragao de componentes de
uma imagem, podendo ser usada na descricao ou representagao de regioes.
Ela pode ser usada também no pré e pés - processamento como filtragem
morfoldgica, afinamento e poda. Baseada na teoria dos conjuntos desenvol-
vida na matematica, ela é composta de simples defini¢goes, que combinadas,
podem resultar em solugoes para os numerosos problemas de processamento
de imagem. Porém neste caso os conjuntos serao as regioes de uma figura, ou
seja, os pixels. [9] Duas operagoes utilizadas no processamento de imagens
sao a dilatagao e a erosao. Seus fundamentos e a descri¢ao das definigoes que
as compoem podem ser encontrados em [12].
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O efeito do uso dessas operacoes pode ser visto na Figura 3.8 onde o
conjunto A, Figura 3.8 (a), apds sofrer uma erosao pelo elemento estruturante
B, denotada por A © B, tem suas proporgoes reduzidas, Figura 3.8 (b). O
efeito é contrario na Figura 3.9, onde o conjunto A, Figura 3.9 (a), apds
sofrer uma dilatagao pelo elemento estruturante B, denotada por A @ B, tem
suas medidas expandidas, Figura 3.9 (b).

(@) (b)

Figura 3.8: Erosao

fa) (b)

Figura 3.9: Dilatacao

A combinacao das operagoes de erosao e dilatacao dé origem a duas outras
operacoes, a abertura e o fechamento. A abertura é uma operacao que resulta
em suavizacao dos contornos, eliminagao de istmos finos e pequenos objetos.
Sua denotagao é dada por Ao B= (A® B) © B, ou seja a erosao de A por
B, dilatada por B, e seus efeitos podem ser observados pela Figura 2.10.
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A Figura 3.10 (a) demonstra um conjunto A e o conjunto estruturante
B enquanto na Figura 3.10 (b) mostra as varias posi¢oes do elemento estru-
rantes. A Figura 3.10 (¢) é o resultado final da erosao, houve a diminuigao
das medidas de A e a eliminagao do istmo. Na Figura 3.10 (d) o conjunto
A no processo de dilatagao. O resultado final da abertura pode ser visto na
Figura 3.10 (e).

(a) (b) (e)

ECIL 3L
L 3IE

AcB=(ACB)EB

Figura 3.10: Abertura

O fechamento é uma operagao que tente a suavizar os contornos, funde pe-
quenas fenda e elimina pequenos buracos dentro dos objetos. Sua denotagao
é dada por Ae B= (A6 B)® B, ou seja a dilatagdo de A por B erodida por
B, e seus efeitos podem ser observados pela Figura 3.11.

21



3.1. Fundamentos do Processamento de Imagens Digitais CCET - UCDB

A Figura 3.11 (a) demonstra um conjunto A e o conjunto estruturante B
enquanto na Figura 3.11 (b) as medidas sao expandidas em relagao a original.
A Figura 3.11 (c) é o resultado final da dilatagao, houve a diminui¢ao da baia
que se encontrava a esquerda do conjunto A. A Figura 3.11 (d) é o conjunto

A no processo de erosao. O resultado final do fechamento pode ser visto na
Figura 3.11 (e).

(a) (b) (e)

| | " “

O
ATB

(e)

AB=(ADB)SHB

Figura 3.11: Fechamento
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Os efeitos da utilizacao da operacao de fechamento para o eliminar os
pequenos buracos de um objeto pode ser visto na Figura 3.12.

Figura 3.12: Fechamento da Figura 2.7

3.2 Aprendizagem de Maquina

Segundo Pila [26] existem dois tipos de aquisi¢ao de informagdes, a explicita e
a implicita. A primeira envolve a agdo de um especialista da area, alguém que
organize os dados e forneca ao computador o conhecimento sobre o dominio
do problema. A segunda forma de aquisicado é um pouco mais complexa,
o conhecimento é extraido diretamente dos dados. A responsabilidade da
extracao deste conhecimento é de uma area da Inteligéncia Artificial deno-
minada Aprendizagem de Méquina.

A aprendizagem de maquina pesquisa métodos computacionais relacio-
nados a aquisicao de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas
de organizar o conhecimento ja existente. Um sistema de aprendizagem de
maquina ¢ um programa de computador que toma decisoes baseadas em
experiéncias acumuladas contidas em exemplos previamente resolvidos com
sucesso [21].

Técnicas de aprendizagem de maquina podem ser divididas em apren-
dizagem supervisionada e nao supervisionada. A nao supervisionada nao
possui uma classificacao prévia dos exemplos de treinamento, ela se preo-
cupa em estabelecer agrupamentos de padroes e identificar possiveis clas-
ses. Alguns algoritmos desta categoria sao as redes neurais do tipo ma-
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pas auto-organizaveis, o algoritmo k-médias e os algoritmos de agrupamento
hierarquico.

Na supervisionada o conhecimento é extraido de exemplos ja rotulados.
Ela utiliza este conhecimento para classificar corretamente futuras amostras
nao rotuladas. Alguns algoritmos desta categoria sao as redes neurais artifi-
ciais do tipo multilayer perceptron 2, as maquinas de vetores de suporte, os
algoritmos genéticos e as arvores de decisao [31].

Os exemplos, utilizados na aprendizagem de maquina supervisionada, sao
compostos de caracteristicas denominadas atributos. Seja n o numero de
atributos do conjunto x = (z, 2, 13, .., T,,), € a classe ou rétulo associado a
cada exemplo, y, a tarefa é encontrar um mapeamento f tal que y = f(x)
[26]. A Figura 3.13 é uma representagao de um exemplo, ela contém alguns
atributos além do atributo especial classe.

Exemplos
Rotulados

e Classe
y
— Atributos
1

Figura 3.13: Exemplo Rotulado

As classes podem assumir valores continuos ou categéricos. Quando os
exemplos estao rotulados com valores continuos, a tarefa de aprendizagem é
chamada de regressao. Ao se utilizar valores categdricos, a tarefa é chamada
de classificagao.

3Multicamadas formadas por neurénios perceptrons
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Em um sistema de aprendizagem de maquina pode ser dividido em duas
fases. Na primeira fase um grupo de exemplos ja rotulados é repassado ao
sistema. O algoritmo indutor recebe essa entrada e extrai o conhecimento
dos atributos. Através deste conhecimento, o sistema gerara um classificador
representado em uma estrutura interna (Figura 3.14).

-h\- A

Exemplos Indutor Classificador
Rotulados

Figura 3.14: Fase Aprendizagem

Na segunda fase, o classificador gerado recebe novos exemplos que nao
possuem rétulo. A resposta esperada dele é a classificacao das entradas
(Figura 3.15).

->A->!

Classificador Classificagao

Novos
Exemplos

Figura 3.15: Fase Classificacao
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A precisao do classificador esta diretamente relacionada com a qualidade
dos atributos dos exemplos de treinamento. Bons atributos sao aqueles que
sao capazes de representar o conhecimento implicito nos dados. Se essa
representacao nao for boa o suficiente, o algoritmo indutor pode gerar um
classificador que pode, eventualmente, predizer uma classe erronea a uma
determinada entrada.

3.3 Revisao de Conceitos da Cinematica

Nesta secao serao apresentados alguns conceitos sobre as medidas de
distancias, velocidade e aceleracao. Eles serao usados na extracao de ca-
racteristicas dinamicas, que estao relacionadas com o movimento do camun-
dongo.

3.3.1 Medidas de distancia

Uma das informagoes a serem extraidas é o deslocamento efetuado pelo ca-
mundongo entre dois instantes. Se as posi¢oes espaciais do animal fossem
dispostas em um mesmo plano, seria possivel o calculo deste deslocamento.
Existem algumas maneiras de estimar a distancia entre dois pontos, mas
todas elas obedecem aos critérios abaixo.

Em um ambiente de 2 dimensoes, dado 3 pontos p, ¢, z, com coordenadas
(z,y), (st) e (u,0).

D é uma funcao de distancia ou métrica se:

e D(p,q) >0 (D(p,q) = 0 se e somente se p = ¢). Ou seja, a distancia
entre dois pontos é ou positiva ou igual a zero se a distancia for de um
ponto a ele mesmo.

e D(p,q) = D(g,p). A distancia entre o ponto p ao ¢ é a mesma que
entre o ¢ ao p

e D(p,2) < D(p,q) + D(q,2) A distancia entre os pontos p e z deve ser
menor ou igual a soma da distancia entre os pontos pe q, e q e z

Foram encontradas trés métricas que poderiam satisfazer o problema,
a distancia de 4 (conhecida por distancia de Manhattan ou city-block ou
quarteirdo), a de 8 (conhecida por distancia Xadrez) e a euclidiana. Esta
ultima foi escolhida para ser usada neste projeto seguindo a necessidade do
usuario. Ela é baseada no teorema de Pitdgoras em um espaco euclidiano
continuo.
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As imagens digitais estdo em um universo discreto, o uso da distancia
euclidiana nestas imagens pode resultar em valores nao quantizados, por
isso, nem sempre ela pode ser utilizada ao se trabalhar com imagens. No
trabalho em questao, os valores continuos sao aceitos.

A Figura 3.16 é uma sub-area que contém dois pontos, p(1,3) e q(3,5), o
calculo da distancia serd realizado pelas trés métricas para comparacgao.

. a(3,5)

P(1,3)

Figura 3.16: Sub-area de uma imagem

A distancia de 4 entre p e ¢ é a soma da diferenca entre os pontos:

Dy(p, q) = |v—s| + |y — 1 (3.1)

Dy(p,q) = [1 =3 +[3-5] =4

A distancia de 8 entre p e ¢ é valor da maior diferenca:

Ds(p, q) = maz(|z — s, |y — 1) (3.2)
Ds(p, ) = max(|1 - 3],]13— 5]) =2

A distancia Euclidiana entre os pontos p e ¢ é definida como:

De(p,q) =/ (z—5)> + (y — t)? (3.3)

De(p,q) =+/(1— 3%+ (53— 5)2 = 2,8284
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3.3.2 Velocidade

A velocidade é uma forma de medir o movimento que uma particula realiza,
ou seja, o deslocamento em funcao do tempo. Ao utilizar o médulo desta
medida, encontramos a velocidade escalar. FEla é diferente da velocidade
vetorial por nao apresentar resultados negativos e nem fornecer informacoes
sobre a diregao [10]. Quando se utiliza a distancia euclidiana, o deslocamento
sempre sera positivo, uma vez que ela é o resultado de uma raiz quadrada,
e como o tempo nunca ¢é negativo, o resultado é velocidade escalar sem a
necessidade do médulo.

Para o problema do monitoramento de camundongos, existem duas ma-
neiras de calcular a velocidade, a média e a instantanea. Segundo Halliday
[10]., a primeira pode ser 1til considerando o comportamento geral de uma
particula durante certo intervalo, mas para descrever os detalhes do movi-
mento, ela nao é a mais indicada. Neste caso seria mais apropriado a obtencao
de uma fungdo matematica v(t) que fornega a velocidade em cada ponto do
movimento. Esta é denominada velocidade instantanea, muito mais precisa,
porém, bem mais complicada de ser aplicada.

Neste trabalho sera utilizada a velocidade média. Para diminuir os efeitos
de seu uso, o calculo da velocidade média sera feito em curtos periodos de
tempo, na casa de décimos de segundo. Desta maneira sera possivel observar
todas as variagoes de movimento com uma perda controlada na qualidade
dos dados. A partir deste ponto o termo velocidade serd entendido como
velocidade média, cuja férmula é descrita abaixo.

4 _d
(t, —t,) At

Onde d é a distancia euclidiana entre as posi¢oes x; e 7; nos instantes t,
(§ tl.

(3.4)

v =

3.3.3 Aceleracgao

A velocidade de um camundongo pode variar durante um movimento, esta
variacao é conhecida como aceleracao. Diferente da velocidade calculada
na secao anterior, o calculo da aceleracao pode envolver indices negativos
demonstrando que houve uma desaceleracao, ou seja, a variacao negativa
revela que o animal esta mais lento que na medicao anterior.

28



3.4. Trabalhos Correlatos CCET - UCDB

A férmula da aceleracao é analoga ao da velocidade demonstrada na
Equacao 3.4. Ela é o quociente da variacao da velocidade Av = vy — vy,
pelo intervalo de tempo At.

(v —v1) Av

a= Hoh) = Ar (3.5)

3.4 Trabalhos Correlatos

Sistemas de rastreamento de camundongos e ratos utilizando técnicas de
visdo computacional sdo encontrados na literatura computacional. Em [4]
por exemplo, é descrito um sistema que rastreia um roedor através de uma
camera. Ela captura as imagens para o processamento em um computador,
permitindo assim a segmentagao pelo uso da méscara, que é a imagem do
fundo sem o objeto de interesse. O resultado desta cadeia de operagoes é
uma imagem que preserva o formato do animal, possibilitando a extragao de
dados.

Branson, Rabaud e Belongie em [2] apresentam um sistema que trabalha
com imagens extraidas lateralmente, a maioria posiciona cameras acima do
campo de observacao para obter tomadas aéreas. Ele se concentra no rastre-
amento de multiplos objetos, tratando de problemas como a identificacao do
objeto e do fundo da imagem e a sobreposicao de objetos.

Em [38] o sistema de rastreamento preserva a camera acima do campo,
porém ela possui a propriedade de registrar imagens obtidas de raios infra-
vermelhos, o que possibilitaria a gravacao de imagens no escuro. Para o
registro das imagens, o campo de observacao deve ser iluminado por diodos
emissores de raios infravermelhos, que nao sao visiveis nem para os humanos
e nem para os ratos, preservando a rotina noturna do experimento.

O Ethovision [23] é sistema mais utilizado nos laboratérios. Este pro-
grama comercial possui além do rastreamento, um sistema de coletas au-
tomaticas de dados referentes a experiéncias como a velocidade, distancia
percorrida e o tempo de permanéncia em uma determinada regiao. O Etho-
vision ja esta sendo utilizado com frequéncia em experiéncias, e talvez no
futuro, sistemas como ele sejam requisitos obrigatérios de uma pesquisa la-
boratorial.
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Capitulo 4

Momentos Estatisticos

Momentos estatisticos ou momentos da imagem sao utilizados na anélise e
interpretacao de imagens. Neste capitulo, segue a descricao de seus principais
topicos e qual a sua utilidade neste trabalho.

4.1 Momentos

Os momentos da imagem sao utilizados na visao computacional ha muito
tempo, specialmente na area de reconhecimento de padrdes [3]. No proces-
samento de imagens, muitas de suas tarefas sao baseadas no reconhecimento
de objetos, identificacdo de cendarios e classificacao de imagens. A maioria
dos processos utiliza-se da forma e da intensidade dos pixeis, seja eles colori-
dos ou em tons de cinza, para descrever um objeto, porém os métodos mais
eficientes de descrigdo de imagens utilizam os momentos [37].

Liao [15] descreve em seu trabalho o teorema da unicidade de Hu. His-
toricamente Hu publicou o primeiro artigo que utilizou os momentos para a
analise de imagens e representacao de objetos. Sua abordagem foi baseada
no trabalho dos matematicos Boole, Cayley e Sylvester, todos do século XIX,
sobre a teoria das formas algébricas. A teoria de Hu afirma que se f(z,y) é
um conjunto de valores continuos nao-nulos apenas na parte finita do plano
(z,y), entdao os momentos geométricos de todas as ordens existem para f(x,y).
Desta forma um grupo de momentos {m,,} é determinado unicamente por
f(z,y) assim como {m,,} determina de maneira tnica f(z,y). Em outras pa-
lavras, de uma imagem f(z,y) é possivel extrair um tnico grupo {m,,} de
momentos, que por sua vez s6 podem descrever a imagem f(z,y).

Hu utilizou a combinacao dos momentos geométricos para derivar um
grupo de momentos invariantes, que permanece constante a translacao, a
rotacao e ao redimensionamento, porém a reconstrucao da imagem a partir
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destes momentos é bastante dificil. Existem outros momentos como os mo-
mentos rotacionais, os momentos ortogonais e os momentos complexos que
podem ser vistos no trabalho de Liao [15].

Na Figura 4.1(a) encontra-se um objeto em um plano cartesiano, ele re-
presenta a posi¢ao original e sera representado em cinza nas demais gravuras.
A translagao pode ser observada em 4.1(b). A rotagao ¢é encontrada em 4.1(c)
e por ultimo a mudanga nas dimensées em 4.1(d).

@ X w X
by by
X X
(C) FN (d) F 9

o

Figura 4.1: Operagoes as quais os momentos invariantes permanecem cons-
tantes a original
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4.2 Momentos Geométricos

O momento geométrico de duas dimensoes de ordem (p + q) de uma fungao
f(x,y) é definida como:

“+oo “+oo
M= [ [ ey (4.1)

para p,q = 0,1,2,...
Um grupo de n momentos, é constituido de todos os M, onde p+q > n,
ou seja, ele é composto por 3 (n+1)(n+2) elementos. [15].

4.2.1 Momentos de ordem zero

Também chamados de Zeroth [29], o momento de ordem zero fornece a massa
total de uma funcdo ou imagem. No caso de uma imagem bindria, { Moy}
representa a area total da imagem.

a2 b2

Moy = Z Z f(z,y) (4.2)

r=al y=bl

Onde al, a2, bl, b2 sao os limites do plano de valores nao-nulos ou os
limites de uma imagem.

4.2.2 Momentos de primeira ordem

Os momentos de primeira ordem, {Mio} e {My}, sdo as somas das coor-
denadas de z e y em uma figura bindria. No momento {Mj} a soma das
coordenadas em x

a2 b2

Mo=3" 3 af(ey) (4.3)

r=al y=>b1
No momento {Mp;} a soma das coordenadas em y

a2 b2

Mo = Z Z yf(z,y) (4.4)

r=al y=>b1

Estes momentos podem fornecer o centro de massa de uma figura.
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Momentos centrais

O centro de massa é o ponto onde toda a massa de uma imagem pode ser
concentrada sem mudar os momentos de primeira ordem. Suas coordenadas
(Z,y) podem ser encontradas da seguinte forma:

M M,
e y=2% (4.5)
MOO MOO

T =

Ou seja, 7 é a divisao da soma de todas as coordenadas em x pelo niimero
de pixels, e ¢ a divisao da soma de todas as coordenadas em y pelo niimero de
pixels, a grosso modo pode ser dito que o centro de massa possui a média das
coordenadas de uma figura. Ele é muito utilizado como ponto de referéncia
de um objeto.

4.2.3 Momentos de Segunda Ordem

Os momentos de segunda ordem { My, M1, Myy} fornecem a distribuicao de
um objeto [36]. Eles aproximam um objeto a uma elipse. O eixo maior e
menor desta elipse sao os auto-valores da matriz de co-variancia, apresentada

abaixo.
20 H11
H11 Ho2

O célculo para p,, pode ser encontrado em 4.7.
O angulo de rotagao ou orientagao entre o eixo x e o eixo mais préximo
da elipse (maior ou menor) pode ser calculado como:

1 2p11
= — arct —_ 4.6
a = 5 arctan (M20 — ,UOQ) (4.6)

«o tem alcance —45 < a < 45

4.3 Momentos centrais

Os momentos centrais de f(z,y) sdo definidos como:

= [ [ 2t 5t dady (4.7)
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No caso de uma imagem digital, a FEquacao 4.7 torna-se:

fog =Y (x—=2)"(y — §)"f(,) (4.8)

4.4 Momentos invariaveis

Momentos invariaveis de uma imagem sao aqueles que nao variam devido
a rotacao, magnificagdo ou translacao. Eles sao baseados nas constantes
algébricas [15]. Hu definiu 7 momentos invariantes baseados nos momentos
de até 3* ordem. Os 7 momentos invaridveis sao:

¢1 = pao + Ho2 (4.9)

P2 = (20 — po2)® + 4pt (4.10)

¢35 = (p3o — 3pa2)” + (3p21 — pos)’ (4.11)
Gs = (p30 — f112)” + (p21 — f103)” (4.12)

05 = (Mso - 3#12)(#30 - /~L12)(M30 - M12)2 - 3(#21 + ,u03)2]
+ (321 — p03) (21 + 103)[3(1s0 + p12)” — (p21 + pros)?] (4.13)

d6 = (p20 — po2) (130 + p112)” — (ko1 + f103)’]
g1 (pso + p12) (p21 + pos) (4.14)

¢ = (3par — pros)(pso + pr2) [(so + pr2)? — 3(pzr + pos)?]
—(p30 — 3pa2) (pa1 + t103)[3 (130 + p12)” — (pa1 + pos)?] (4.15)
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Capitulo 5

Ferramentas

Neste capitulo segue a descricao de todas as ferramentas utilizadas na con-
feccao dos médulos implementados.

5.1 Imageld

O ImageJ, Image Processing and Analysis in Java, é um pacote para proces-
samento de imagens escrito em JAVA. Inspirado no NIH Image para Macin-
tosh, desenvolvido pela Research Services Branch(RSB)!, este pacote possui
codigo aberto e pode ser executado em qualquer computador que contenha
uma maquina virtual Java, seja em forma de aplicativo ou applet.

Este pacote oferece recursos para exibicao, edi¢ao, andlise e processa-
mento de imagens de 8, 16 e 32 bits em varios formatos como TIFF, GIF,
JPEG, BMP, DICOM, FITS. Além disto, ele pode suportar pilhas, stacks,
que sao uma série de imagens compartilhando uma unica janela?.

Outras vantagens do uso do ImageJ foram descrita em [27]. Entre elas, a
vasta quantidade de algoritmos para: manipulacao dos mais variados forma-
tos de arquivo de imagens, deteccao de bordas, melhoria de imagens, calculos
diversos (éreas, médias, centréides) e operagoes morfoldgicas.

O modulo implementado neste projeto utilizou classes do ImagelJ, em
especial o ImagePlus e ImageProcessor. Sem a utilizagao dos recursos for-
necidos por este pacote, a implementacao demoraria muito mais tempo ou
pior, ela poderia nao existir.

Thttp://rsb.info.nih.gov/nih-image/about.html
2http://rsb.info.nih.gov/ij/docs/intro.html

35



5.2. JMF CCET - UCDB

5.2 JMF

O JMF é uma API desenvolvida pela Sun Microsystems, Intel e Silicon
Graphics, onde a idéia principal foi fornecer recursos para que os aplica-
tivos e applets, escritos sob a tecnologia JAVA pudessem suportar recursos
de multimidia, dudio, video e outras midias baseadas em tempo. As midias
baseadas em tempo sdo aquelas que estao atreladas ao tempo e se modifi-
cam conforme ele transcorre, tome como exemplo os videoclipes, musicas e
animacoes 3. Entre outras funcoes o JMF pode:

e Reproduz varios arquivos multimidia em applets ou aplicacoes JAVA.
Os formatos suportados incluem Microsoft Audio/Video Interleave
(.avi), Macromedia Flash 2 movies (.swf), Future Splash (.spl),
MPEG Layer 8 Audio (.mp3), Musical Instrument Digital Interface
(MIDI; .mid), videos MPEG-1 (.mpeg, .mpg), QuickTime (.mov),
Sun Audio (.au), dudio Wave (.wav), AIFF (.aiff) e GSM (.gsm).

e Reproduz fluxos de dados de midias vindos da Internet.

e Captura audio e video com seu microfone e camera de video, e armazena
os dados em um formato suportado.

e Conversao dos formatos de midia.

e Transmissao de audio e video em tempo real pela Internet

Através do JMF é possivel criar aplicativos em Java que reproduzem,
editam e capturam muitos tipos populares de midia [7]. Neste projeto, o
modulo implementado utilizou o JMF para retirar alguns quadros de videos
do tipo Microsoft Audio/Video Interleave (.avi) e QuickTime (.mov), para
processamento.

5.3 Weka

O pacote Weka, Waikato Environment for Knowledge Analysis, ¢ uma cole¢ao
de algoritmos de aprendizagem de méquina. Diversas pesquisas, que fa-
zem uso do conhecimento extraido de dados, utilizam os recursos ofereci-
dos por ele. Seus componentes facilitam a implementagao de classificadores,
no caso de aprendizagem supervisionada, e agrupadores, em nao supervisi-
onada. Além disso, é possivel, com este pacote, obter facilmente resultados

3http://java.sun.com/developer/technical Articles/Media/mediaframework/

36



5.3. Weka CCET - UCDB

estatisticos comparativos da execucao simultanea de diversos programas de
aprendizagem em dominios variados [18].

A interface grafica do Weka permite o uso dos diversos algoritmos
implementados, porém ¢ possivel que eles sejam invocados de um pro-
grama externo, escrito em JAVA. O Weka contém ferramentas para o pré-
processamento de dados, classificagdo, regressao, agrupamento (clustering),
regras de associacao e visualizacao 4. Este pacote possui cédigo aberto.

5.3.1 Arquivo Arff

O ARFF, Attribute-Relation File Format, é o formato de arquivo que o
WEKA ¢ capaz de ler e interpretar. O arquivo ¢ do tipo texto, ASCII °,
e descreve a lista de instancias e seus atributos. O mddulo implementado
gerarda um arquivo neste formato para que o Weka possa ler e criar um clas-
sificador para os exemplos fornecidos.

Um arquivo Arff pode ser dividido em duas partes, o cabegalho e os
dados. O cabecalho é composto do nome da relagao, uma lista de atributos
e seus tipos. Os tipos podem ser: numéricos, nominais (usados para definir
as classes), string e data. Os dados representam os exemplos, cada exemplo
ocupa uma linha e os valores de seus atributos sao separados por virgula .
Um exemplo de um arquivo arff pode ser visto abaixo.

ORELATION exemploArff
@ATTRIBUTE minha_nota NUMERIC
Q@ATTRIBUTE classe {aprovado,reprovado}

@DATA
7.0,aprovado
2.5,reprovado
8.5,aprovado

4http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
® American Standard Code for Information Interchange
Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/arff.html
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Capitulo 6

Implementacao das técnicas

Neste capitulo sera descrito toda implementacgao das técnicas estudadas. Ele
estd dividido em trés partes, a primeira delas demonstra a aquisigao e o tra-
tamento das imagens. A segunda descreve os métodos para a extracao das
caracteristicas dinamicas e, a terceira parte focaliza o problema da identi-
ficacao postural, envolvendo métodos de aprendizagem automaética.

6.1 Aquisicao da imagens

A aquisi¢ao de imagens é o processo no qual é feita a coleta de imagens que
alimentarao o sistema. A captura das imagens ocorreu nos laboratérios da
UCDB sob supervisao do professor Albert Schiaveto de Souza do Centro de
Ciencias Biologicas e da Saide, CCBS. Uma experiéncia com camundongos
estava acontecendo em um platdo. Uma webcam registrava todos os movi-
mentos do camundongo, ela estava presa a um suporte a cerca de 1 metro
de altura do plato, ficando perpendicular ao centro do campo da experiéncia
conforme a Figura 6.1.

Camera /| Webcam

30 cm

L |

Figura 6.1: Captura de imagens
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A imagens captadas pela webcam seguem o padrao da Figura 6.2, cujas
dimensoes sao de 320 x 240 pixels de largura e altura consecutivamente.

Figura 6.2: Imagem capturada pela Webcam

Um video ¢é formado de varios quadros que variam conforme o tempo,
cada um deles pode se tornar uma imagem. No trabalho corrente, as ima-
gens foram capturadas pelo JMF, pacote descrito na Secao 5.2, e modificadas
pelas técnicas de visao computacional, que permitiram a extragao das carac-
teristicas. Este esquema foi descrito na Figura 6.3.

1—> JMF —>||Quadro

Quadro Processamento
.

Processado de Imagens

Figura 6.3: Esquema de captura de imagens
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A primeira operacao realizada na imagem é a conversao do padrao RGB
para escala cinza, Figura 6.4(a). Em seguida, a nova imagem é submetida
a limiarizagao, Figura 6.4(b). Este processo foi implementado seguindo as
especificagoes da Secao 3.1.4

(a) (b)

Figura 6.4: Operagoes na imagem

Para a segmentacao do camundongo é necessaria a criacao de uma
mascara para a subtragao da imagem do fundo. Esta méscara é uma ima-
gem do ambiente sem o camundongo como demonstrado na Figura 6.5(a).
As mesma operacoes da Figura 6.2 sao aplicadas na mascara, o resultado
pode ser encontrado na Figura 6.5(b).

(a) (b)

Figura 6.5: Operacoes na mascara

O resultado da subtracao pode nao ser perfeito deixando alguns pixels
indesejaveis. Este problema pode ter varios motivos, um deles seria uma
pequena mudanca na posi¢ao da camera ou uma diferenca na quantidade de
luz incidida no local.
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A quantidade de pixels indesejaveis pode ser atenuada utilizando o pro-
cesso de dilatagao seguida de erosao Secao 3.1.5, pequenas falhas serao cober-
tas pela primeira operagao Figura 6.6(b), porém ela provoca mudangas em
toda a imagem. A segunda operacao serve para diminuir estas modificagoes,
que também nao sao desejaveis Figura 6.6(c).

Figura 6.6: Dilatacao e Erosao

A Figura 6.7 demonstra todo o processo de segmentacao. A Figura 6.7
(a) é a imagem a ser tratada e a Figura 6.7 (b) a sua méscara. O resultado
da subtracao das duas é encontrada em 6.7(c) e apés o processo de dilatagao
e erosao, a imagem final estd pronta, Figura 6.7(d).

(@ (b)

Figura 6.7: Subtragao
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6.2 Extracao de caracteristicas dinamicas

Nesta secao esta contida a descricao das caracteristicas relacionadas ao mo-
vimento e posicao espacial do camundongo. Elas estao divididas em:

e Distancia Percorrida
e Velocidade
e Aceleracao

e Tempo de permanéncia em uma regiao

Nas imagens segmentadas, conforme a se¢ao anterior, o camundongo esta
sendo representado como um conjunto de pixels diferentes em relacao ao meio.
Para a obtencao dos dados é necessario o uso de um ponto de referéncia, uma
unidade que represente a massa e que possua uma coordenada espacial, a esta
é designada o nome de centro de massa.

Para a obtencao desta referéncia empregamos a férmula encontrada na

Secao (4.5), a representacao grafica é encontrada no ponto cinza da Figura
6.8.

Figura 6.8: Centro de massa de um camundongo

42



6.2. Extracao de caracteristicas dinamicas CCET - UCDB

6.2.1 Distancia Percorrida

O primeiro dado a ser coletado é a distancia percorrida pelo camundongo
durante um determinado periodo. O calculo desta informacao ¢é realizado
comparando a posicao do centro de massa do camundondo em um instante
t com a posicao em t-1. A descricao das distancias pode ser encontrada na
secao 3.3.1, e a férmula estd transcrita abaixo considerando os pontos p(z,y)

e q(s,t).

De(p q) = V/(z— 5)2 + (y — 1)? (6.1)
Dois pontos sao calculados, p(2,4) e q(4,6). Entao,

De(p,q) = /(2= 4)* + (4 - 0)*

a distancia entre p e ¢ é de 2 pixels.

A medida em pixels pode nao ser aceitavel em experiéncias laboratoriais,
a métrica deve corresponder a um comprimento de valores reais tais como
metro ou centimetro. Na secao 3.1.2 foi visto que um pixel representa uma
area estabelecida, para encontrar esta medida foi utilizado um modelo, cujas
dimensoes sao conhecidas, na calibragem.

A Figura 6.9 ilustra uma calibragem, o escalimetro fornece medidas reais
enquanto o traco amarelo conjunta os pixels necessarios para a representacao.
Apés uma regra de trés é possivel calcular a medida representada pelos con-
juntos de pixels da figura. Levando-se em conta que a camera possua uma
posicao fixa em relacao ao ambiente da experiéncia, Apenas a calibragem
inicial é necessaria.

(T L T T ]

Figura 6.9: Calibragem
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6.2.2 Velocidade

A velocidade é calculada com base na distancia encontrada na segao anterior,
as formulas sao descritas na Segao 3.3.2. Os resultados sao armazenados em
uma tabela, onde mais tarde possam ser transpostos em um grafico como na
Figura 6.10.

¢ Yelocidade =101 x|

A20%250 pixels; RGB; 04K

144.0

Ibcidad
10.0 Segundos 29.9

List | Save.. | Copy. |X:29.3, ¥=20.2

0.0

Figura 6.10: Gréfico da Velocidade

6.2.3 Aceleracao

A aceleracao depende do resultado do moédulo da velocidade. E necessério
um cuidado maior com a ordem dos céalculos, primeiro é preciso calcular a
distancia para depois a velocidade e entao a aceleracao. O primeiro valor
necessita de mais tempo de processamento, ele possui operacoes com expo-
nencial e raiz quadrada em sua férmula. O resultado da aceleragao também
é inserido em uma tabela e transcrito em um gréafico, como demonstrado na
Figura 6.11.

¢ Aceleracdo _I_I- m] 5‘
520x250 pinels; RGA; 04K
416.7
E
E
Aceleragédo
-575.4
10.0 Segundos 29.9
List | Save..| Copy..

Figura 6.11: Gréfico da Aceleracao
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6.2.4 Tempo de permanéncia do camundongo em uma
regiao

Nas experiéncias laboratoriais, as vezes, uma determinada regiao do ambiente

se torna interessante. Comedouros e bebedouros, por exemplo, fornecem

informacgoes sobre os habitos alimentares dos animais. A permanéncia dos

roedores nas regioes mais escuras de uma gaiola podem sugerir medo.

Os dados obtidos pelo tempo de permanéncia em uma determinada regiao
podem fornecer as mais diversas conclusoes aos pesquisadores. Para isto é
necessario a selegao prévia das areas a serem observadas. A Figura 6.12
mostra a escolha da regiao a ser observada. Uma experiéncia com regioes
marcadas pode ser visto na Figura 6.13.

=i -loix
3204240 pieels; RGE; 300K 3205240 pixels; RGB, 300K

Capturaﬁagiﬁul Sair |

Figura 6.12: Selecao da Area de Figura 6.13: Experiéncia em An-
Observagao damento
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6.3 Extracao de caracteristicas posturais

A extragao de caracteristicas posturais estd relacionada com as informacoes
provinientes do formato de um objeto. Através delas é possivel identificar
algumas posicoes corporais que podem ajudar o pesquisador a determinar
qual comportamento o camundongo esta manifestando. Nas secoes seguintes
serao descritos os passos para a formacao de um agente classificador, desde
a captura das imagens de treinamento, passando pela formagao do arquivo
ARFF até a integracao do classificador ao sistema.

6.3.1 Captura das Imagem de Treinamento e Armaze-
namento

O primeiro passo ¢ decidir quais posicoes sao relevantes para a experiéncia.
Foram escolhidas as duas posi¢oes mais freqlientes encontrados nos videos, a
normal (Figura 6.14) e a encolhido (Figura 6.15), para constituirem as classes
deste trabalho, ou seja, qualquer imagem do camundongo deve ser interpre-
tada ou como normal (classe 1) ou como encolhido (classe 2), dependendo
da posicao do animal.

@

Figura 6.14: Normal Figura 6.15: Encolhido

Apods este processo, é necessaria a captura de outras imagens do camun-
dongo para o treinamento. Nesta fase deve-se tomar cuidado com dois aspec-
tos, a generalizagao do sistema e a corretude dos exemplos de treinamento.

O sistema classifica as figuras conforme os exemplos que ele recebeu du-
rante o treinamento. Quando uma nova figura é apresentada, o classificador
verifica qual a classe que ela mais se aproxima. Um sistema treinado com
imagens do camundongo em diversas posicoes e formas, dentro do conceito
que caracteriza sua classe, poderia classificar corretamente uma nova imagem
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mesmo se ela for diferente das que foram utilizadas no treinamento, ou seja,
houve uma generalizagao.

A corretude dos exemplos é outro importante fator, a qualidade das ima-
gens de treinamento é proporcional a precisao do agente classificador. Em
uma visao superficial é possivel dizer que se uma imagem de uma deter-
minada classe for rotulada como outra, o classificador podera classificar de
forma erronea as figuras semelhantes a ela.

A tarefa de separar as imagens para o treinamento requer a supervisao
de um ser humano conforme o esquema da Figura 6.16. Para facilitar este
trabalho foi criado um plugin, denominado rotulador, que faz a captura e o
tratamento ! de um quadro em um video, Figura 6.17.

Rotulador| —» —»

Tratamento
de Imagem

Banco de
Imagens

Figura 6.16: Esquema da formagao do banco de imagens

- !;:. — ""E = — ‘.
| e
i RdTes 0 SEE0 II =
QK | -C‘:m:uill ’

iy §———— — il

Figura 6.17: Rotulador

I Binarizacao e segmentacao
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Outro problema que o rotulador resolveu esta relacionado com a arma-
zenagem das imagens no banco de imagens. As imagens devem conter trés
informacgoes importantes, a sua identificagdo, a sua classe e o filme a qual
ela foi extraida. A solugao encontrada e implementada foi a utilizagao de 4
niveis de camadas de diretério, Figura 6.18.

Direterie Wastre

,' z Diretorio Filmes

| I I I I |

Classes

ololoRolol ol

Figura 6.18: Estrutura do banco de imagens

Na primeira camada, a identificacao das imagens estd contida no proprio
nome da figura, os nomes sao dispostos na ordem crescente a partir do 1
e a seqiiéncia nao pode ser quebrada. Todas as imagens sao agrupadas em
diretorios que representam a classe a qual elas pertencem. Os diretérios
“classe” formam a segunda camada, seus nomes também sdo numéricos e
seguem uma ordem crescente sem quebra na seqiiéncia.

A terceira camada é composta dos “diretorios filme”, eles representam
a origem das imagens. Esta organizacao permite a inclusao de imagens de
diversos filmes, mesmo que o banco de imagens ja esteja estruturado. A
quarta camada representa o préprio banco de imagem, aqui denominado
“diretério mestre”.
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6.3.2 Extracao dos Momentos Invariantes e Geragao
do arquivo ARFF

Com a estruracao do banco de imagens, o proximo passo é a extracao dos
momentos invariantes. Eles serao utilizados como instancias na criagao de
um arquivo do tipo arff, que serd usado no processo de treinamento do clas-
sificador, Figura 6.19 .

Atributos
:| Momentos |
—» | EM | :|invariantes|:
: ) |Instancia
Banco de Extrator de i :
Imagens Momentos : | Classe | :

Figura 6.19: Criacao de Instancias

As imagens do banco serdao lidas uma a uma pela funcao?® extrator de
momentos, que retornara o conjunto de momentos invariantes, definido na
Secao 4.4.

Superficialmente pode ser dito que um conjunto de momentos s6 pode ter
sido gerado por uma tnica imagem? e, mesmo que ela tenha sofrido operacoes
como a rotacao, traslacao e magnificacao, seus valores nao mudam.

2A funcao na verdade é uma classe JAVA, este termo foi substituido para evitar ambi-
guidade
3Explicacao simplificada da Teoria da Unicidade de HU
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Este fato pode ser comprovado observando a Figura 6.20, onde a imagem
sofreu rotagoes de 90°, 180° e 270° graus.

-

N,

Figura 6.20: As 4 rotagoes de uma imagem

A Figura 6.21 demonstra a acao de uma translagao, a imagem do rato foi
deslocada se comparada as Figuras 6.20. Na Figura 6.22 contém a imagem
do camundongo aumentada em 30%.

Figura 6.21: Deslocado Figura 6.22: Aumentada em 30%
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O resultado da coleta dos momentos invariantes das imagens pode ser
visto na tabela abaixo. E possivel observar que os valores nao se diferem
muito.

Momentos Invariantes

Figura | n | 12 | B | 4 | Imb | I6 | I7

Normal 0.298 [ 0.042 [ 45.479 | 24.066 | 790.999 [ -0.605 | 91.069
Rotacionada em 90° || 0.298 | 0.042 | 44.638 | 23.304 | 746.298 | -0.431 | 89.676
Rotacionada em 180° || 0.298 | 0.042 | 44.828 | 23.531 | 759.059 | -0.606 | 89.155
Rotacionada em 270° || 0.298 | 0.042 | 44.548 | 23.323 | 746.496 | -0.428 | 89.116
Deslocada 0.303 | 0.043 | 47.256 | 24.990 | 853.295 | -0.651 | 97.278
Aumentada em 30% | 0.283 | 0.036 | 60.923 | 32.124 | 1411.755 | -0.718 | 163.112

Os momentos invariantes serao usados juntamente com as classes na
formacao das instancias. As classes serao obtidas diretamente do banco de
imagens, através do sistema de camadas de diretorio. Com as instancias
prontas, é possivel a criagao do arquivo ARFF através do gerador de arff,
modulo desenvolvido neste projeto, Figura 6.23. A descricao deste arquivo
estd localizado na secao 5.3.1 e serd utilizado no treinamento do classificador.

_ 1)}
l.[ e d B Arff

Instancia

- Gerador
Conjunto de de arff

instancias

Figura 6.23: Formagao do Arff
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6.3.3 O classificador

Com a criacao do arquivo ARFF de treinamento, o sistema estd pronto para
gerar um classificador. O pacote WEKA, descrito na Se¢ao 5.3, possui uma
grande quantidade de algoritmos de aprendizagem implementados. O traba-
lho em questao utilizara um deles para classificar as imagens entre as classes
“Normal” e “Encolhido”. A Figura 6.24 demonstra a fase de treinamento.

gy

Agente
Classificador

Figura 6.24: Treinamento

Depois deste processo, o agente classificador estd preparado para atender
as necessidades deste projeto. Quando uma instancia entra no sistema, o
classificador decidira qual a classe da imagem que gerou aquela instancia. A
Figura 6.25 ilustra esta acgao.

| Classe Normal |

Instancia| —p

— |0Iasse Encolhidol

Agente Classificador

Figura 6.25: Classificador Atuando
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Capitulo 7

Experimentos, Resultados e
Analise.

Neste capitulo esté contida a descrigao dos experimentos utilizando o modulo,
os resultados apresentados por ele e a andlise dos dados.

7.1 Experimentos

Os testes com o modulo sucederam em um plato de 20 x 20 cm. Eles foram
realizados em modo off-line, ou seja, as imagens nao foram processadas em
tempo real e o video foi gerado. A escolha por este modo de trabalho facilitou
a coleta dos quadros para o Banco de Imagens, pois as agoes do camundongo
nao estariam mais atreladas ao tempo real.

O conjunto de treinamento é composto por 101 imagens sendo destas,
43 da classe “Normal” e 58 da classe “Encolhido”. A camera utilizada foi
a PowerShot A-75 da fabricante Canon, instalada a 30 cm acima do plato.
Foram realizadas 4 tomadas de 1:30 minutos cada.

O animal utilizado para teste foi obtido do biotério da UCDB. O ca-
mundongo possui pélos claros, demonstra satde perfeita e foi nomeado de
“Hoax”. A Figura 7.1 ilustra como foi realizado o experimento.

’

Figura 7.1: Experimento
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7.2 Resultados

O modulo foi capaz de extrair as caracteristicas dinamicas com sucesso. A
Figura 7.2 demonstra como o médulo exibe o resultado da extragao.

¢ Tabela de Estatisticas

Filz  Edit
|Tempc| |}{1 |§.r1 |}<2 |§.r2 |distancia |ve|ncidade |ace|era§§n |
29 14251 193261 a0.z2a7 193766  81.346 1.200 7.804 -138.886
30 14403 193111 79882 193261 80257 0692 4 RAR -22.081
K| 14555 1925492 T9.167 193111 79,582 0432 2.843 -11.284
32 14707 192533 a0.351 192892  T91R7 1.270 8.36R 36.378

Figura 7.2: Caracteristicas Dinamicas

As informagoes sobre a permanéncia do camundongo nas regides estao
dispostas na Tabela de Regides. A Figura 7.3 demonstra como é armazenada
esta informacao. Cada regiao é representada por uma coluna, o nimero
1(um) indica que o camundongo estd na regiao e o nimero 0(zero) que nao
esta.
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3204240 pligls, RGE, 00K e
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Figura 7.3: Tabela de Regioes

Na extracao das caracteristicas posturais a precisao do agente classifica-
dor deve ser avaliado. O pacote Weka contém uma ampla gama de classifi-
cadores, 59 dos algoritmos foram testados empregando a validagao cruzada
1 Este tipo de validacdo estima a precisao de um classificador, o seu uso é
recomendado quando o grupo de dados é pequeno 2. Ele separa as instancias
em varios pares de grupos de treinamento e teste. Cada um dos pares recebe

L Cross- Validation
Zhttp://hartford.lti.cs.cmu.edu/classes /95-779 /Lectures/09-WEKAB.pdf
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um novo classificador, a média de acerto deles sera a taxa de precisao do clas-
sificador como um todo. A Figura 7.4 ilutra o esquema de uma Validagao
Cruzada.

w Validagao Cruzada de 4 Caminhos
Arff

Inténcias

GECe NI =

Taxa de Taxa de Taxa de Taxa de Teste
Acerto Acerto Acerto Acerto
Média
1
Precisdiio do

Classificador

Figura 7.4: Validacao Cruzada
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Os 7 classificadores mais encontrados na literatura do género foram esco-
lhidos para serem testados. O objetivo destes testes é a escolha do classifica-
dor que melhor adapte ao contexto do sistema. Os critérios escolhidos para
selecao sao:

e Porcentagem de Acerto: Porcentagem de classificagoes corretas

e Falso Positivo: A hipétese de um elemento ser rotulado como uma
classe mas de fato pertence a outra

e Tempo de Treinamento: Tempo do treinamento do classificador

e Tempo de Teste: Tempo que um classificador treinado leva para clas-
sificar uma instancia

A tabela abaixo contém os nomes e abreviatura, utilizadas neste projeto,
dos classificadores selecionados.

Classificadores
Sigla Classificador
BNet BayesNet
NBayes | NaiveBayes
MPcp | MultilayerPerceptron
KStar | KStar
J48 J48
DTable | DecisionTable
SLog SimpleLogistic

Os teste foram realizados no WEKA e os resultados estao dispostos nas
tabelas a seguir.

Data Set (BNet) (NBayes) (MPcp) (KStar) (J48) (DTable) (SLog)

trainingSet  97.55 98.02 98.73 98.92 98.81 9891 99.01

o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 7.1: Porcentagem de acerto
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Data Set (BNet) (NBayes) (MPcp) (KStar) (J48) (DTable) (SLog)

trainingSet  0.03 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 7.2: Falso Positivo

Data Set (BNet) (NBayes) (MPcp) (KStar)  (J48) (DTable) (SLog)

trainingSet  0.00 0.00 0.46 o 0.00 0.00 0.01 0.17

[¢]

o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 7.3: Tempo de Treinamento

Data Set (BNet) (NBayes) (MPcp) (KStar) (J48)  (DTable) (SLog)

trainingSet  0.00 0.00 0.00 0.04 o 0.00 0.00 0.00

o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 7.4: Tempo de Teste

7.3 Analise

Os dados obtidos pelo extrator de caracteristica dinamica nao puderam ser
avaliados, pois nao foi encontrado um método pratico e confiavel para aferir
os resultados com as métricas reais. Em outras palavras, nao foi obtido
um mecanismo, como um radar, por exemplo, para obtencao de dados que
pudessem validar os valores calculados pelo médulo.

Por outro lado, as informagoes fornecidas pelo WEKA podem esclarecer
algumas caracteristicas do classificador. Na Tabela 7.1 que carrega os dados
da porcentagem de acerto, é possivel verificar a estreita margem da dife-
renca entre os algoritmos. Todos eles atingem taxa superiores a 97% sendo
declarados tecnicamente empatados.

A Tabela 7.2 demonstra as chances individuais que cada exemplo tem de
sofrer uma classificagao erronea. Esta informagao é importante, pois muda o
foco da atengao. A visao macro de um classificador é trocada por uma micro,
do ponto de vista de um exemplo. Observa-se que o classificador NaiveBayes
possui uma porcentagem de acerto maior que o BayesNet, porém um exemplo
dele possui 1% de chances a mais de ser classificado de forma errada em
relacao ao outro classificador.

O tempo de treinamento pode ser encontrado na Tabela 7.3. Os resultados
mostram que o MultilayerPerceptron ¢é o algoritmo que consome mais tempo
de treinamento. O tempo de teste, disposto na Tabela 7.4 é designado ao
periodo de tempo que um classificador treinado usa na classificagao de uma
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entrada. O algoritmo k-star apresentou maior indice.

A andlise final é realizada comparando as informacoes das tabelas, é
possivel concluir que nas condigoes fornecidas por estre projeto, os classifi-
cadores possuem desempenhos parecidos. As duas primeiras tabelas indicam
um empate estatistico entre eles, porém nas tabelas de tempo o Multilayer-
Perceptron e o k-star demonstraram um desempenho inferior em relacao aos
demais. Entre os 5 restantes, o J48 foi escolhido como classificador por ser
o mais conhecido, ele é a implementacao do C4.5, cuja descricao pode ser
encontrada em [21].
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Capitulo 8

Consideracoes finais

Sistemas computadorizados de andlise de comportamento de animais nao sao
novidades para o mundo. Os ramos da pesquisa que possibilitaram a criacao
destes sistemas tém origens anteriores ao advento dos computadores, ja nesta
época era visivel os beneficios desta ferramenta, mesmo quando o preco dos
componentes eletronicos eram superiores as horas pagas aos pesquisadores,
que realizavam a coleta de dados de forma manual.

Estas ferramentas se firmaram como tendéncia quando surgiram os mo-
delos que utilizavam videos no auxilio a coleta de dados. Desta forma era
possivel controlar o tempo da experiéncia no apertar de um botao. Nos dias
correntes, o poder computacional permite nao apenas que os videos sejam
assistidos, mas também que informagcoes sejam extraidas deles sem a inter-
feréncia humana.

O presente trabalho foi baseado nos sistemas de rastreamento por video.
Primeiramente foi feito um levantamento bibliografico buscando as técnicas
agregadas a estas ferramentas. Foram consultados livros, artigos e textos na
Internet relacionados com estes sistemas.

A maioria destes sistemas oferece apenas os dados relacionados com os
movimentos dos animais, tais como distancia percorrida e tempo de per-
manéncia em uma determinada regiao, porém isto serviu de inspiracao para
a primeira parte do projeto, a implementacao do extrator de caracteristicas
dinamicas.

A segunda parte deste projeto envolveu a classificacao postural do animal.
Este segmento do trabalho exigiu o estudo de uma forma de representar o
formato do camundongo, este problema foi resolvido com a utilizacao dos
momentos da imagem. O préximo passo foi a escolha de um classificador
que pudesse classificar a posicao do animal através do conjunto de momentos
extraidos de uma imagem.

Apos a conclusao da implementacao do médulo de extracao de carac-
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teristicas posturais, foi possivel notar as limitagoes deste sistema. Para que
a classificacao postural obtivesse sucesso, a camera que realiza a captura do
video teve que ser instalada a poucos centimetros da area da experiéncia.

Todo o material gerado e os modulos implementados serao disponibiliza-
dos para o grupo de desenvolvimento do projeto Topolino, cumprindo assim
um dos objetivos deste trabalho.

Trabalhos futuros devem aperfeicoar a segmentacao e o uso dos momentos
da imagem. Desta forma sera possivel o uso de imagens em tons de cinza e
coloridas, que fornecerao informagoes sobre a cor, textura e intensidade do
objeto.
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