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Resumo

Os descritores de formasie amplamente utilizados

ucdb.bfpistori,alber} @ucdb.br

animais quando aplicada alguma droga ou realizada alguma
modifica@o geretica. Um experimento muito utilizadoo
teste do campo aberto [11]. Este experimaéntgeralmente

para descrever ou representar objetos em imagens. Nesteealizado com ratos e camundongos, die solocados em

trabalhoé realizado um estudo comparativo entre os descri-
tores de formas baseados em contorno efregNa aborda-
gem por contorno, foram avaliadas as cadeias ddigos,
k-curvatura e descritores de Fourier, e ha abordagem por
regiao utilizou-se momentos de imagem. A classifiosx
baseada pela extré@p de caracteisticas das formas. Estes
descritores foram aplicados ao problema de identifézag
do comportamento de camundongos. A avaafpi reali-
zada atraes da varia@o dos padmetros de cadaétnica

e na acuéacia dos classificadores, alcancando 92.6% de
acerto a écnica momentos de imagem.

1. Introducao

O reconhecimento de pdi'sé& um processo para to-
mada de dec#& com o objetivo de classificar os objetos em

um nimero de categorias ou classes. A capacidade de re-

conhecer pades em uma imagem depende muito da quan-
tidade de informa@les que se conhece de cada objeto [8].
Com isso, extrair caracfisticas para descrever e represen-
tar os objeto® uma etapa fundamental em qualquer pro-
cesso de reconhecimento de objetas diferentes ratodos
para extrair informaies de objetos em imagens, como 0s
descritores de formas, que utilizam o contorno ou aaegi
do objeto como atributo principal.

uma arena e seu comportameatanalisado para que pos-
sam ser identificadas mudangas significativas.

Neste trabalho, foram utilizados dois principais grupos
de €cnicas para a desciig de formas, o primeiro base-
ado nas caractisticas das reges e o segundo nas ca-
ractefsticas do contorno do objeto. Entre &seriicas de
descri@o por regho foi avaliada aécnica de momentos
de imagem, enquanto na abordagem por represEmtdg
contorno do objeto foram realizados experimentos com 0s
algoritmos de cadeia debdigos, k-curvatura e descritores
de Fourier. As comparées foram realizadas com base em
imagens reais de@s comportamentosabicos dos camun-
dongos, comportamento de auto limpeza, expBEvagrti-
cal e horizontal. Para o ailio na classificago dos com-
portamentos realizados pelos camundongos foi utilizado o
softwareWeka. Para cadaécnica foi escolhida a melhor
configura@o de padimetros de acordo com a porcentagem
de acerto dos classificadores.

Este artigo est estruturado em cinco gBgs. A Se@o

2 cita os trabalhos correlatos de descritores de formas. Na
Se@o 3, §io definidos os descritores de formas. Naxpna
se@o, fio0 discutidas as ferramentas utilizadas e a redzac
dos experimentos. Na S&g 5, §0 analisados os resultados
das €&cnicas implementadas. Finalment&o spresentados

a conclugo e os trabalhos futuros.

Um importante problema que vem sendo estudado por2. Trabalhos Correlatos

diversos grupos de pesquisa emagiscomputacionat a
capacidade de reconhecer aésnde imagens os compor-
tamentos de animais em experimentosanea da dade.

A observag@o dos comportamentos dos animaismpor-
tante para descobrir inform@es relacionadas, como a tra-
jetbria e o tipo dos movimentos realizados. A&awessas
informagdesé possvel identificar o comportamento desses

A representa@o de objetog€ um importante passo para
o reconhecimento de pdilrs. Diversas caractsticas e al-
goritmos de representag €m sido analisados e desenvol-

1 O Wekaé uma ferramenta livre que possui um conjunto de algoritmos
de aprendizagem deaquina. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



vidos nosiltimos anos, sendo o contorno uma das carac-rentes aplica@ies. Na primeira aplicap, o nétodoé avali-

teristicas mais utilizadas na represediaglos objetos. Em  ado na dete@p de contornos de fogo, alcancando uma taxa

[9] foi desenvolvido um ratodo para o reconhecimento de de 99.9% de acerto. A segunda aplaglemonstra que

objetos irregulares baseado em seu contorno. O contorn@ varia@o da forma sozinhé uma boa caractetica para

do objetoé descrito por cadeia dédigos baseada em his- discrimina@o. Os experimento&e realizados utilizando o

tograma, sendo invariante a rodace translago. O nétodo métodocross-validatiorem sete sdigncias de pessoas cor-

foi avaliado no reconhecimento de letras e em objetos irre-rendo, bandeiras em movimento e $&acias de fogo. A

gulares com supéddies defeituosas. terceira elltima aplica@o é utilizada em rastreamento de
Wu [15] descreve um &todo de representag utili- contornos. Uma limite&o apresentada pelo&todoé que

zando os pontos predominantes de cada objeto. Os ponto@ modelo auto-regressivo (AR)um sistema linear e pode

predominantesz® aqueles onde a curvat@&xtrema. Se-  ocorrer casos onde a linearidadeoe suficiente para repre-

gundo Wu, a dete@p desses pontéuma importante etapa  Sentar a variggo da forma de um objeto defoavel.

para representag de formas. O &todo apresentado utiliza Em [1] a &cnica de cadeia dédigosé utilizada para re-

cadeia de @digos para representar o contorno e o algoritmo presentar as formas geeéiricas de quadrados e &agulos

K-cosseno como medida de curvatura. ®todo foi ava- em uma imagem, utilizando o conceito de conectividade-

liado em contornos de folhas utilizando cinco &fiibs de de-4 para representar quadrados e conectividade-de-8 para

avaliago: rimero de pontos predominantes, taxa de com-representar téngulos. Em [7] classifica-se os caracteres es-

pres$io, erro nedio daarea, erro radio quadrado e tempo  Critos a mao baseados em uma decompasigirecional

de processamento. da representd@p correspondente da cadeia deligos de
Em [14] o algoritmo k-curvatura foi utilizado para iden- Conectividade-de-8. O classificadertreinado pela cadeia

tificar os dedos das @os para o reconhecimento de ges- de ©digos que representa o contorno do caractere.

tos e outras aplicégs de interéip homem-raquina. Para

avaliar o netodo, foi considerada a porcentagem de acer-3  Descritores de Formas

tos de dedos identificados e do reconhecimento de 4 ges-

tos (o fechada, @o aberta, o com um dedo estendido  As imagens &o constitidas de diversos objetos, perten-

e méo com dois dedos estendidos). O resultado do reconhegentes ao plano de fundo e ao plano de interesse. Os obje-

cimento de dedos foi em &dia de 97.6% em 6971 ima-  tos do plano de interessaa geralmente, os que possuem

gens. Para o reconhecimento de gestos o resultado foi aindgajor imporfincia para os sistemas deadscomputacio-
melhor, em nadia 99.39% de acertos avaliados sobre 4745n3|. Esses objetosie constitidos de um conjunto dpi-

Imagens. xelsrepresentando a sua forma, cor e textura.

Uma outra representag extensamente empregadam s Os descritores de forma& métodos matefticos que
os descritores de Fourier. Em [16] os descritores de Fou-representam a forma do objeto ou a &giOs descritores
rier com diferentes representss de formas foram utili-  s3o divididos em duas categorias, baseados no contorno do

zados para recuper@g de imagens atrég do contorno. A objeto e outros baseados em . Os descritores base-
avalia@o foi realizada atr@s da taxa de formas relevan- ados em contorno descrevem a forma do objeto conside-
tes retornadas peloimero de formas buscadas no banco rando suas formas mais externas, seu contorno. Descritores
de dados. Com isso, o melhor resultado foi alcangado uti-haseados em reip descrevem as formas detalhadas do ob-
lizando os descritores de Fourier derivados dédisa en-  jeto considerando suas formas internas. Os descritores ide-

tre cada ponto e o centro do objeta.em [13], os descri-  ais devem possuir invarianga a translagrotado, escala e
tores de Fourier, juntamente com redes neurais, foram uti-a ponto de iftio.

lizados na insp&p industrial. Os experimentos foram rea-
lizados em dois produtos e o treinamento foi realizado so-
bre 480 amostras com produtos aprovados e reprovados n
inspe@o. Na fase de reconhecimento foram utilizadas 200 ~
) Os momentos [2] de ordem + ¢ sobre uma furéo
amostras. Em ambos os experimentos com os produtos, a - -
L . . contnua 2D $o calculados de acordo com a Eciad..

porcentagem de acertos foaima, utilizando 15 descrito-
res para a representegda forma dos objetos. 0o poo

A modelagem da vari@p da forma uma importante ca- My, = / / zPy? f(z, y)dzdy (2)
ractefstica para o reconhecimento de objetos. Liu [10] apre- TeevTee
sentou um ratodo para modelar as mudancas nas formas 2- Uma imagem pode ser visualizada como uma &erZD
D dos objetos. O @todo representa a forma do objeto utili- discretal, onde a intensidade de cgui®el &€ indexada como
zando descritores de Fourier e as mudangas utilizando mo{ (z,y). A Equag@o 2é a derivago da Equago 1 de mo-
delos de auto-regre®s. O nétodo foi avaliado ems dife- mentos aplicada a imagens.

g.l. Momentos de Imagens



width height

Mpq = Z Z xPydI(z,y) 2) %
z=1 y=1 e : f”*z*

Para a representag de um objeto atr&s de momen- a
tos €0 considerados apenpelspertencentes ao objeto. _
Através dos momentos de imagens, aplicados a um objeto,=
& posével derivar algumas propriedades, como por exem-

plo, aarea do objeto, querepresentada pelo momenth, (@) Imagem ori-  (b) Imagem com detedp de bordas e
d B ey tad | t ginal de um ca-  calculo doangulo.

?Wo cjcantro e massa e y representado pelos momentos  myndongo.

2, 72, respectivamente.

Moo’ Moo

Além dos momentos regularéspossvel derivar os mo-

. ! o Figura 2. Passos realizados para a extra¢c &o
mentos centrais para imagens, definido na Egoag g P ¢

de atributos com k-curvatura.

width height

Upg = 2:1 Z:l (=2 (y=9)*U(zy)  B) 32 K-Curvatura
= y=

As propriedades derivadas dos momentos centrais neste O €xrator k-curvatura representa o contorno de um ob-
trabalho &o a varincia em X e Y (Equéip 4), a dirego do jeto atraes da relago doangulo formado entre dois ve-

objeto (Equago 5) e a excentricidade (Eq@ac6). tores. Com a aplic&p de um detector de bordas na ima-
gem segmentadaposével adquirir um conjunto de pontos
g2 — 120 g2 = Moz 4) (Equao 8) que representam o contorno, como mostra Fi-
' mgo’ Y mgg gura 2(b). Esse conjunémadquirido percorrendo-se os pon-

tos em um sentido (e.g. hamio e anti-hoario) a partir de um

ug2 — u20 — 2uzp + A ponto inicial qualquer.

o= Uo2 — u20 + 2u11 — A ®)
P ={po,p1,..xpn} com p;=(x;y;) (8)
o2 — Y20 T U0z ¥ A A (6) Para eliminago de ridos do contorno, @ $i0 conside-
uz0 + oz — A rados todos os pontos exdas do objeto [14], sendo esco-
Ihidos pontos aps um espagamento devalores. O élculo
A= \/(uQO — ug2)? + 4u?, ) do anguloé realizado entre &s ponto;, pir € Pitoxk

como mostra a Figura 2(b). O vetoi formado pelos pon-
Na Figura 1& ilustrada a aplicép dos momentos em  tosp; e p;,;, enquanto o vetow & formado pelos pontos
uma imagem contendo um camundongo. A imagem foi di- p;, ;. e p; 2.x. A Equago 9 mostra o&iculo doangulo en-
vidida em quatro quadrantes com a mesian@a, em se- tre dois vetores.
guida, para cada quadran@eosextrédos o centro de massa

. . . . v.w
e o desvio, ilustrados como eixos nas cores azul, laranja e 0 =cos™ ! = (9)
verde. ABm desses pametros, para a imagem como um [olfw]
todo,é extrada a elipse que representa o objeto. ondev.w € o produto escalar entre dois vetores (E§oac

10) e|v| & a norma de um vetor (Equag 11).

‘ VAW = VW1 + VoWso + ... + VW (10)

/‘7@ lv] = Vo (11)

Apb6s os aélculos de todos oéingulos do contorn@
constriado um histograma, onde cada p@si¢ desse his-

Figura 1. Exemplo da aplicag &0 dos momen- tograma correspondefreciéncia de uma faixa d@ngulos
tos de imagem com quatro quadrantes, duas encontrado no contorno. Atrés dessa composig por his-
linhas e duas colunas. tograma, o extrator k-curvatur@ invariantea rota@o e

transla@o. Para que o k-curvatura seja invariaatescala
€ necesaio que ok seja atualizado de acordo com a es-
cala aplicada.




Como exemplo, considere o contorno de um objeto cons-
tituido pelosangulosn®, 82°, 33°, 160°, 102°, 170°, 179°,
131°,20°,49°,51° entre os pontos com cada faixa repre-
sentado um intervalo de S@ara o histograma. O histo-
grama que representa o exemplo acéndustrado na Fi-
gura 3.

0-49

50-99

100-149 150-180

Figura 3. Histograma de angulos extraidos
pelo k-curvatura.

3.3. Cadeias de @digos

As cadeias dedadigos €hain codesforam inicialmente
introduzidas por Freeman [4, 12]. Esté&todo de extraio
de atributos utilizado para representar o contorno de obje-
tos em uma imagem atrés de uma seigncia de Bnbolos
com determinado tamanho e digeg[3]. As primitivas de
conectividade-de-4 ou de-8 segmentds, gjeralmente, uti-
lizadas comoisnbolos e dirego. As primitivas 8o ilustra-
das na Figura 4.

A principal vantagem da cadeia dédigosé a fle-
xibilidade em descrever um conjunto amplo de objetos.
Em contrapartida, qualquer pequena pertudoago longo
do contorno, devido a fdo ou mudancas causadas pela
segmenta@o defeituosa, podein ser corretamente relacio-
nadaa forma do objeto.

A partir da cadeia dearligosé posével construir um
histograma de cadeia dédigos Chain Code Histogram
CCH) [9]. O CHHEé descrito pela Fuidp discreta 12.

(k) = &

(12

n

onden,, € o mumero de 6digos de diregok en & o tama-
nho da cadeia debdigos. Com isso, 0 CCH mostra a por-
centagem das diferentes diges presentes no contorno do
objeto. O exemplo de um objeto, cadeia ddigos e CHH

€ ilustrado na Figura 5.

(a) Conectividade- Conectividade-

de-4.

(b)
de-8.

Figura 4. Primitivas utilizadas nas cadeias de
codigos.
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Figura 5. Exemplo da aplicag &o da cadeia de
codigos em um objeto.

3.4. Descritores de Fourier

Os descritores de Fouried@ muito utilizados para des-
crever 0os objetos atrég do contorno. Os descritores de
Fourier aproximam os pontos dos contornos P (Ego&)
atrawes da soma dg, comk < Z, termos senos e cosse-
nos [5] atraes da Equéip 13.

27kl

2
71-kl) + bksen(T),

n

K
P =D+ Y akcos( I=1,.,n
k=1

(13)
sendop o centro de massa do objetq, e b, descritos nas
Equades 14 e 15.

27kl

) (14)

5 K
a = ;plcos(



Para cadaécnica testada foram escolhidos os melho-
res paametros baseados na porcentagem de claséificac
Na identifica@o dos comportamentos foram utilizados os
classificadores darvore de decio J48,arvore de mode-
los logsticos LMT, maquina de vetor de suporte SMO e os
classificadores IBK e Kstar implementados no Weka.

Para a écnica de momentos de imagens foi variado o

(a) K=5. (b) K=10. (c) K=15. nimero de quadrantes que dividem as imagens, representa-
dos por linhas e colunas, variando de duas a vinte @igs
Figura 6. Aplica¢c &o dos descritores de Fou- como mostra a Figura 1. Nédnica cadeia debdigos foi
rier para diferentes valores de K. variado o paimetro faixa de cadeias do histograma com

intervalos de 1 a 8. O algoritmo de k-curvatura obteve a
varia@o de 1 a 180 intervalos para a faixaategulos e o
paametrok variou de 1 a 50. Para @&dnica de descrito-

9 K okl res de Fourier o pametro variado foi o iimero de descri-
b= szsen(T) (15)  tores inciado em 5 &t30.
=1 Os digos desenvolvidos dos extratoresaestdis-

Para valoress iguaisa % a curva interpolada do con- poriveis livremente na internet atles de um sistema
torno passa por todos os pontos originais. Para valores dgle controle de ve&®, o Subversion, integrado com
K menores qué a curva interpolad@ uma aproximeo o Trac, um sistema baseado emeb para o gerencia-
do contorno original. As aproximées podem ser visuali- mento de projetos utilizados pelo GPEC - Grupo de Pes-
zadas na Figura 6 para o contorno de uma camundongo parguisa em Engenharia e Compuiial; Estes descritores
diferentes valores de K. de formas implementados foram integrados ao projeto Sl-

Essas aproxim@gs §io importantes para eliminar pe- GUS.
guenos ridos fornecidos, por exemplo, pelo processo
de segmentd@p. Alem disso, atra@s desses descrito- 5. Analise e Resultados
res & posével reconstruir o contorno original e manter a

invariancia com respeita translago [5]. O gréfico da Figura 7 apresenta a porcentagem de acerto
de cadaécnica implementada na identifi@ég;dos compor-
4. Experimentos tamentos de camundongos. Nota-se quecaita de cadeia

de @digos utilizando o classificador IBK atingiu a melhor
Os experimentos foram realizados com base em umPorcentagem de acerto, com 96.3%, em i&@tegs demais

banco composto de imagens de camundongos separd€chicas. Entretanto, &dnica de momentos de imagens

das em t&s comportamentos descritos como auto limpeza,Manteve uma menor varag na porcentagem de acerto,
explora@io vertical e horizontal. Para cada comporta- alcancando uma étlia de 92.6% entre todos os classifica-

mento foi utilizado 60 imagens de camundongos com dores, conforme mostrado na Tabela 1. O algoritmo de mo-
iluminagio artificial e fundo simples. As imagens con- Mentos deimagens obteve um melhor desempenho pelo fato

tidas nesse banco foram convertidas em tons de cinza &l€ considerar as informaes daarea do objeto e&o do seu
segmentadas atréy da écnica de subtrdp de fundo [6]. contorno, o_nde o contorrmuito suscefiel a ridos e va-

O ambiente computacional utilizado nos experimen- fiante comimagens apresentando o0 mesmo comportamento.
tos foi um computador com processador I®&entium
4™com frediéncia declock de 3.00 GHz, 512MBy- 6. Conclusao e Trabalhos Futuros
tes de mendria, com sistema operacional Ubuntu e a
linguagem de programag Java vedo 1.5. Para as A principal contribui@o deste trabalho foi a compagag
implementages dasécnicas foram utilizadas algumas fun- destes descritores de formas para auxiliar no sistema de
cionalidades das bibliotecas JRIFpara manipulago de classificago dos comportamentos dos camundongos para
videos e imagens, Imagepara o processamento das ima- © sistema Topolino [11]. Este sistema foi desenvolvido para
gens e o Weka, que possui uma célegle algoritmos de auxiliar pesquisadores em experimentos com camundongos
aprendizagem de aguina, aplicada na classifiéagdos  de forma autoratica naarea da siade.
comportamentos dos camundongos.

4 http://lwww.gpec.ucdb.br/

5 SIGUS - Plataforma de Apoio ao Desenvolvimento de Siste-
2 JMF - http://java.sun.com/products/java-media/jmf/ mas para IncliEo Digital de Pessoas com Necessidades Especiais
3 ImageJ - rsb.info.nih.gov/ij/ http://www.gpec.ucdb.br/projetos/sigus/
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Figura 7. Gr &fico dos extratores em relag
aos classificadores utilizados.

Algoritmo Média (%)
Momentos de Imagem 92.6
Cadeia de Gdigos 91.1
K-Curvatura 91.1
Descritores de Fourief 86.3

Tabela 1. Média da porcentagem de acerto
dos algoritmos.

Como trabalhos futuro® proposto o desenvolvimento

(2]

(3]

(4]
(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

(10]

de outras écnicas de descritores de formas baseadas enrll]

regiao. Com isso, sarpossvel realizar novas compardes

com as écnicas de descritores baseados em contorno que

sao senwveis a rudos.
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