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Hemerson Pistori, Albert Schiaveto de Souza
UCDB - Universidade Católica Dom Bosco
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Resumo

Os descritores de formas são amplamente utilizados
para descrever ou representar objetos em imagens. Neste
trabalhoé realizado um estudo comparativo entre os descri-
tores de formas baseados em contorno e região. Na aborda-
gem por contorno, foram avaliadas as cadeias de códigos,
k-curvatura e descritores de Fourier, e na abordagem por
região utilizou-se momentos de imagem. A classificação é
baseada pela extração de caracteŕısticas das formas. Estes
descritores foram aplicados ao problema de identificação
do comportamento de camundongos. A avaliação foi reali-
zada atrav́es da variaç̃ao dos par̂ametros de cada técnica
e na acuŕacia dos classificadores, alcançando 92.6% de
acerto a t́ecnica momentos de imagem.

1. Introdução

O reconhecimento de padrões é um processo para to-
mada de decis̃ao com o objetivo de classificar os objetos em
um ńumero de categorias ou classes. A capacidade de re-
conhecer padrões em uma imagem depende muito da quan-
tidade de informaç̃oes que se conhece de cada objeto [8].
Com isso, extrair caracterı́sticas para descrever e represen-
tar os objetośe uma etapa fundamental em qualquer pro-
cesso de reconhecimento de objetos. Há diferentes ḿetodos
para extrair informaç̃oes de objetos em imagens, como os
descritores de formas, que utilizam o contorno ou a região
do objeto como atributo principal.

Um importante problema que vem sendo estudado por
diversos grupos de pesquisa em visão computacionaĺe a
capacidade de reconhecer através de imagens os compor-
tamentos de animais em experimentos naárea da sáude.
A observaç̃ao dos comportamentos dos animaisé impor-
tante para descobrir informações relacionadas, como a tra-
jetória e o tipo dos movimentos realizados. Através dessas
informaç̃oesé posśıvel identificar o comportamento desses

animais quando aplicada alguma droga ou realizada alguma
modificaç̃ao geńetica. Um experimento muito utilizadóe o
teste do campo aberto [11]. Este experimentoé geralmente
realizado com ratos e camundongos, que são colocados em
uma arena e seu comportamentoé analisado para que pos-
sam ser identificadas mudanças significativas.

Neste trabalho, foram utilizados dois principais grupos
de t́ecnicas para a descrição de formas, o primeiro base-
ado nas caracterı́sticas das regiões e o segundo nas ca-
racteŕısticas do contorno do objeto. Entre as técnicas de
descriç̃ao por regĩao foi avaliada a t́ecnica de momentos
de imagem, enquanto na abordagem por representação do
contorno do objeto foram realizados experimentos com os
algoritmos de cadeia de códigos, k-curvatura e descritores
de Fourier. As comparações foram realizadas com base em
imagens reais de três comportamentos básicos dos camun-
dongos, comportamento de auto limpeza, exploração verti-
cal e horizontal. Para o auxı́lio na classificaç̃ao dos com-
portamentos realizados pelos camundongos foi utilizado o
softwareWeka1. Para cada técnica foi escolhida a melhor
configuraç̃ao de par̂ametros de acordo com a porcentagem
de acerto dos classificadores.

Este artigo está estruturado em cinco seções. A Seç̃ao
2 cita os trabalhos correlatos de descritores de formas. Na
Seç̃ao 3, s̃ao definidos os descritores de formas. Na próxima
seç̃ao, s̃ao discutidas as ferramentas utilizadas e a realização
dos experimentos. Na Seção 5, s̃ao analisados os resultados
das t́ecnicas implementadas. Finalmente, são apresentados
a conclus̃ao e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

A representaç̃ao de objetośe um importante passo para
o reconhecimento de padrões. Diversas caracterı́sticas e al-
goritmos de representação t̂em sido analisados e desenvol-

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



vidos nosúltimos anos, sendo o contorno uma das carac-
teŕısticas mais utilizadas na representação dos objetos. Em
[9] foi desenvolvido um ḿetodo para o reconhecimento de
objetos irregulares baseado em seu contorno. O contorno
do objetoé descrito por cadeia de códigos baseada em his-
tograma, sendo invariante a rotação e translaç̃ao. O ḿetodo
foi avaliado no reconhecimento de letras e em objetos irre-
gulares com superfı́cies defeituosas.

Wu [15] descreve um ḿetodo de representação utili-
zando os pontos predominantes de cada objeto. Os pontos
predominantes são aqueles onde a curvaturaé extrema. Se-
gundo Wu, a detecção desses pontosé uma importante etapa
para representação de formas. O ḿetodo apresentado utiliza
cadeia de ćodigos para representar o contorno e o algoritmo
K-cosseno como medida de curvatura. O método foi ava-
liado em contornos de folhas utilizando cinco critérios de
avaliaç̃ao: ńumero de pontos predominantes, taxa de com-
press̃ao, erro ḿedio daárea, erro ḿedio quadrado e tempo
de processamento.

Em [14] o algoritmo k-curvatura foi utilizado para iden-
tificar os dedos das m̃aos para o reconhecimento de ges-
tos e outras aplicações de interaç̃ao homem-ḿaquina. Para
avaliar o ḿetodo, foi considerada a porcentagem de acer-
tos de dedos identificados e do reconhecimento de 4 ges-
tos (m̃ao fechada, m̃ao aberta, m̃ao com um dedo estendido
e mão com dois dedos estendidos). O resultado do reconhe-
cimento de dedos foi em ḿedia de 97.6% em 6971 ima-
gens. Para o reconhecimento de gestos o resultado foi ainda
melhor, em ḿedia 99.39% de acertos avaliados sobre 4745
imagens.

Uma outra representação extensamente empregada são
os descritores de Fourier. Em [16] os descritores de Fou-
rier com diferentes representações de formas foram utili-
zados para recuperação de imagens através do contorno. A
avaliaç̃ao foi realizada atrav́es da taxa de formas relevan-
tes retornadas pelo número de formas buscadas no banco
de dados. Com isso, o melhor resultado foi alcançado uti-
lizando os descritores de Fourier derivados da distância en-
tre cada ponto e o centro do objeto. Já em [13], os descri-
tores de Fourier, juntamente com redes neurais, foram uti-
lizados na inspeç̃ao industrial. Os experimentos foram rea-
lizados em dois produtos e o treinamento foi realizado so-
bre 480 amostras com produtos aprovados e reprovados na
inspeç̃ao. Na fase de reconhecimento foram utilizadas 200
amostras. Em ambos os experimentos com os produtos, a
porcentagem de acertos foi máxima, utilizando 15 descrito-
res para a representação da forma dos objetos.

A modelagem da variação da formáe uma importante ca-
racteŕıstica para o reconhecimento de objetos. Liu [10] apre-
sentou um ḿetodo para modelar as mudanças nas formas 2-
D dos objetos. O ḿetodo representa a forma do objeto utili-
zando descritores de Fourier e as mudanças utilizando mo-
delos de auto-regressão. O ḿetodo foi avaliado em três dife-

rentes aplicaç̃oes. Na primeira aplicação, o ḿetodoé avali-
ado na detecç̃ao de contornos de fogo, alcançando uma taxa
de 99.9% de acerto. A segunda aplicação demonstra que
a variaç̃ao da forma sozinháe uma boa caracterı́stica para
discriminaç̃ao. Os experimentos são realizados utilizando o
métodocross-validationem sete seq̈uências de pessoas cor-
rendo, bandeiras em movimento e seqüências de fogo. A
terceira eúltima aplicaç̃ao é utilizada em rastreamento de
contornos. Uma limitaç̃ao apresentada pelo métodoé que
o modelo auto-regressivo (AR)é um sistema linear e pode
ocorrer casos onde a linearidade nãoé suficiente para repre-
sentar a variaç̃ao da forma de um objeto deformável.

Em [1] a t́ecnica de cadeia de códigosé utilizada para re-
presentar as formas geométricas de quadrados e retângulos
em uma imagem, utilizando o conceito de conectividade-
de-4 para representar quadrados e conectividade-de-8 para
representar triângulos. Em [7] classifica-se os caracteres es-
critos à mão baseados em uma decomposição direcional
da representação correspondente da cadeia de códigos de
conectividade-de-8. O classificadoré treinado pela cadeia
de ćodigos que representa o contorno do caractere.

3. Descritores de Formas

As imagens s̃ao constitúıdas de diversos objetos, perten-
centes ao plano de fundo e ao plano de interesse. Os obje-
tos do plano de interesse são, geralmente, os que possuem
maior import̂ancia para os sistemas de visão computacio-
nal. Esses objetos são constitúıdos de um conjunto depi-
xelsrepresentando a sua forma, cor e textura.

Os descritores de formas são ḿetodos mateḿaticos que
representam a forma do objeto ou a região. Os descritores
são divididos em duas categorias, baseados no contorno do
objeto e outros baseados em regiões. Os descritores base-
ados em contorno descrevem a forma do objeto conside-
rando suas formas mais externas, seu contorno. Descritores
baseados em região descrevem as formas detalhadas do ob-
jeto considerando suas formas internas. Os descritores ide-
ais devem possuir invariança a translação, rotaç̃ao, escala e
a ponto de ińıcio.

3.1. Momentos de Imagens

Os momentos [2] de ordemp + q sobre uma funç̃ao
cont́ınua 2D s̃ao calculados de acordo com a Equação 1.

Mpq =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
xpyqf(x, y)dxdy (1)

Uma imagem pode ser visualizada como uma função 2D
discretaI, onde a intensidade de cadapixelé indexada como
I(x, y). A Equaç̃ao 2é a derivaç̃ao da Equaç̃ao 1 de mo-
mentos aplicada a imagens.



Mpq =
width∑
x=1

height∑
y=1

xpyqI(x, y) (2)

Para a representação de um objeto através de momen-
tos s̃ao considerados apenaspixelspertencentes ao objeto.
Através dos momentos de imagens, aplicados a um objeto,
é posśıvel derivar algumas propriedades, como por exem-
plo, aárea do objeto, quée representada pelo momentoM00

e o centro de massax e y representado pelos momentos
M10
M00

, M01
M00

, respectivamente.
Al ém dos momentos regulares,é posśıvel derivar os mo-

mentos centrais para imagens, definido na Equação 3.

upq =
width∑
x=1

height∑
y=1

(x− x)p(y − y)qI(x, y) (3)

As propriedades derivadas dos momentos centrais neste
trabalho s̃ao a varîancia em X e Y (Equaç̃ao 4), a direç̃ao do
objeto (Equaç̃ao 5) e a excentricidade (Equação 6).

σ2
x =

u20

m00
, σ2

y =
u02

m00
(4)

θ =
u02 − u20 − 2u11 + λ

u02 − u20 + 2u11 − λ
(5)

e2 =
u20 + u02 + λ

u20 + u02 − λ
(6)

λ =
√

(u20 − u02)2 + 4u2
11 (7)

Na Figura 1é ilustrada a aplicação dos momentos em
uma imagem contendo um camundongo. A imagem foi di-
vidida em quatro quadrantes com a mesmaárea, em se-
guida, para cada quadrante são extráıdos o centro de massa
e o desvio, ilustrados como eixos nas cores azul, laranja e
verde. Aĺem desses parâmetros, para a imagem como um
todo,é extráıda a elipse que representa o objeto.

Figura 1. Exemplo da aplicaç ão dos momen-
tos de imagem com quatro quadrantes, duas
linhas e duas colunas.

(a) Imagem ori-
ginal de um ca-
mundongo.

(b) Imagem com detecção de bordas e
cálculo doângulo.

Figura 2. Passos realizados para a extraç ão
de atributos com k-curvatura.

3.2. K-Curvatura

O extrator k-curvatura representa o contorno de um ob-
jeto atrav́es da relaç̃ao doângulo formado entre dois ve-
tores. Com a aplicação de um detector de bordas na ima-
gem segmentadáe posśıvel adquirir um conjunto de pontos
(Equaç̃ao 8) que representam o contorno, como mostra Fi-
gura 2(b). Esse conjuntóe adquirido percorrendo-se os pon-
tos em um sentido (e.g. horário e anti-hoŕario) a partir de um
ponto inicial qualquer.

P = {p0, p1, ..., pn} com pi = (xi, yi) (8)

Para eliminaç̃ao de rúıdos do contorno, ñao s̃ao conside-
rados todos os pontos extraı́dos do objeto [14], sendo esco-
lhidos pontos aṕos um espaçamento dek valores. O ćalculo
do ânguloé realizado entre três pontospi, pi+k e pi+2∗k
como mostra a Figura 2(b). O vetorv é formado pelos pon-
tos pi e pi+k, enquanto o vetorw é formado pelos pontos
pi+k epi+2∗k. A Equaç̃ao 9 mostra o ćalculo doângulo en-
tre dois vetores.

θ = cos−1 v.w

|v||w|
(9)

ondev.w é o produto escalar entre dois vetores (Equação
10) e|v| é a norma de um vetor (Equação 11).

v.w = v1w1 + v2w2 + ... + vnwn (10)

|v| =
√

v.v (11)

Após os ćalculos de todos oŝangulos do contornóe
constrúıdo um histograma, onde cada posição i desse his-
tograma correspondèa freq̈uência de uma faixa dêangulos
encontrado no contorno. Através dessa composição por his-
tograma, o extrator k-curvaturáe invarianteà rotaç̃ao e
translaç̃ao. Para que o k-curvatura seja invarianteà escala
é necesśario que ok seja atualizado de acordo com a es-
cala aplicada.



Como exemplo, considere o contorno de um objeto cons-
tituı́do peloŝangulos0◦, 82◦, 33◦, 160◦, 102◦, 170◦, 179◦,
131◦, 20◦, 49◦, 51◦ entre os pontos com cada faixa repre-
sentado um intervalo de 50o para o histograma. O histo-
grama que representa o exemplo acimaé ilustrado na Fi-
gura 3.

Figura 3. Histograma de ângulos extraı́dos
pelo k-curvatura.

3.3. Cadeias de Ćodigos

As cadeias de ćodigos (chain codes) foram inicialmente
introduzidas por Freeman [4, 12]. Este método de extraç̃ao
de atributośe utilizado para representar o contorno de obje-
tos em uma imagem através de uma seqüência de śımbolos
com determinado tamanho e direção [3]. As primitivas de
conectividade-de-4 ou de-8 segmentos são, geralmente, uti-
lizadas como śımbolos e direç̃ao. As primitivas s̃ao ilustra-
das na Figura 4.

A principal vantagem da cadeia de códigos é a fle-
xibilidade em descrever um conjunto amplo de objetos.
Em contrapartida, qualquer pequena perturbação ao longo
do contorno, devido a ruı́do ou mudanças causadas pela
segmentaç̃ao defeituosa, pode não ser corretamente relacio-
nadaà forma do objeto.

A partir da cadeia de códigosé posśıvel construir um
histograma de cadeia de códigos (Chain Code Histogram-
CCH) [9]. O CHHé descrito pela Função discreta 12.

h(k) =
nk

n
(12)

ondenk é o ńumero de ćodigos de direç̃aok e n é o tama-
nho da cadeia de códigos. Com isso, o CCH mostra a por-
centagem das diferentes direções presentes no contorno do
objeto. O exemplo de um objeto, cadeia de códigos e CHH
é ilustrado na Figura 5.

(a) Conectividade-
de-4.

(b) Conectividade-
de-8.

Figura 4. Primitivas utilizadas nas cadeias de
códigos.

(a) Objeto qua-
drado com
ponto ini-
cial do con-
torno no pixel
azul.

(b) Cadeia de
códigos.

(c) Histo-
grama de Ca-
deia de Ćodigos
CHH.

Figura 5. Exemplo da aplicaç ão da cadeia de
códigos em um objeto.

3.4. Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier são muito utilizados para des-
crever os objetos através do contorno. Os descritores de
Fourier aproximam os pontos dos contornos P (Equação 8)
atrav́es da soma dek, comk ≤ n

2 , termos senos e cosse-
nos [5] atrav́es da Equaç̃ao 13.

pl = p +
K∑

k=1

akcos(
2πkl

n
) + bksen(

2πkl

n
), l = 1, ..., n

(13)
sendop o centro de massa do objeto,ak e bk descritos nas
Equaç̃oes 14 e 15.

ak =
2
n

K∑
l=1

plcos(
2πkl

n
) (14)



(a) K=5. (b) K=10. (c) K=15.

Figura 6. Aplicaç ão dos descritores de Fou-
rier para diferentes valores de K.

bk =
2
n

K∑
l=1

plsen(
2πkl

n
) (15)

Para valoresK iguais à n
2 a curva interpolada do con-

torno passa por todos os pontos originais. Para valores de
K menores quen2 a curva interpoladáe uma aproximaç̃ao
do contorno original. As aproximações podem ser visuali-
zadas na Figura 6 para o contorno de uma camundongo para
diferentes valores de K.

Essas aproximações s̃ao importantes para eliminar pe-
quenos rúıdos fornecidos, por exemplo, pelo processo
de segmentação. Além disso, atrav́es desses descrito-
res é posśıvel reconstruir o contorno original e manter a
invariância com respeitòa translaç̃ao [5].

4. Experimentos

Os experimentos foram realizados com base em um
banco composto de imagens de camundongos separa-
das em tr̂es comportamentos descritos como auto limpeza,
exploraç̃ao vertical e horizontal. Para cada comporta-
mento foi utilizado 60 imagens de camundongos com
iluminaç̃ao artificial e fundo simples. As imagens con-
tidas nesse banco foram convertidas em tons de cinza e
segmentadas através da t́ecnica de subtração de fundo [6].

O ambiente computacional utilizado nos experimen-
tos foi um computador com processador IntelR©Pentium
4TMcom freq̈uência declock de 3.00 GHz, 512MBy-
tes de meḿoria, com sistema operacional Ubuntu e a
linguagem de programação Java vers̃ao 1.5. Para as
implementaç̃oes das t́ecnicas foram utilizadas algumas fun-
cionalidades das bibliotecas JMF2, para manipulaç̃ao de
vı́deos e imagens, ImageJ3, para o processamento das ima-
gens e o Weka, que possui uma coleção de algoritmos de
aprendizagem de ḿaquina, aplicada na classificação dos
comportamentos dos camundongos.

2 JMF - http://java.sun.com/products/java-media/jmf/
3 ImageJ - rsb.info.nih.gov/ij/

Para cada técnica testada foram escolhidos os melho-
res par̂ametros baseados na porcentagem de classificação.
Na identificaç̃ao dos comportamentos foram utilizados os
classificadores déarvore de decis̃ao J48,árvore de mode-
los loǵısticos LMT, ḿaquina de vetor de suporte SMO e os
classificadores IBK e Kstar implementados no Weka.

Para a t́ecnica de momentos de imagens foi variado o
número de quadrantes que dividem as imagens, representa-
dos por linhas e colunas, variando de duas a vinte divisões
como mostra a Figura 1. Na técnica cadeia de códigos foi
variado o par̂ametro faixa de cadeias do histograma com
intervalos de 1 a 8. O algoritmo de k-curvatura obteve a
variaç̃ao de 1 a 180 intervalos para a faixa deângulos e o
par̂ametrok variou de 1 a 50. Para a técnica de descrito-
res de Fourier o parâmetro variado foi o ńumero de descri-
tores inciado em 5 até 30.

Os ćodigos desenvolvidos dos extratores estão dis-
pońıveis livremente na internet através de um sistema
de controle de versão, o Subversion, integrado com
o Trac, um sistema baseado emweb para o gerencia-
mento de projetos utilizados pelo GPEC - Grupo de Pes-
quisa em Engenharia e Computação4. Estes descritores
de formas implementados foram integrados ao projeto SI-
GUS5.

5. Análise e Resultados

O gŕafico da Figura 7 apresenta a porcentagem de acerto
de cada t́ecnica implementada na identificação dos compor-
tamentos de camundongos. Nota-se que a técnica de cadeia
de ćodigos utilizando o classificador IBK atingiu a melhor
porcentagem de acerto, com 96.3%, em relação as demais
técnicas. Entretanto, a técnica de momentos de imagens
manteve uma menor variação na porcentagem de acerto,
alcançando uma ḿedia de 92.6% entre todos os classifica-
dores, conforme mostrado na Tabela 1. O algoritmo de mo-
mentos de imagens obteve um melhor desempenho pelo fato
de considerar as informações dáarea do objeto e ñao do seu
contorno, onde o contornóe muito susceptı́vel a rúıdos e va-
riante com imagens apresentando o mesmo comportamento.

6. Conclus̃ao e Trabalhos Futuros

A principal contribuiç̃ao deste trabalho foi a comparação
destes descritores de formas para auxiliar no sistema de
classificaç̃ao dos comportamentos dos camundongos para
o sistema Topolino [11]. Este sistema foi desenvolvido para
auxiliar pesquisadores em experimentos com camundongos
de forma autoḿatica náarea da sáude.

4 http://www.gpec.ucdb.br/
5 SIGUS - Plataforma de Apoio ao Desenvolvimento de Siste-

mas para Inclus̃ao Digital de Pessoas com Necessidades Especiais
http://www.gpec.ucdb.br/projetos/sigus/



Figura 7. Gr áfico dos extratores em relaç ão
aos classificadores utilizados.

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

Tabela 1. Média da porcentagem de acerto
dos algoritmos.

Como trabalhos futuros,́e proposto o desenvolvimento
de outras t́ecnicas de descritores de formas baseadas em
regĩao. Com isso, será posśıvel realizar novas comparações
com as t́ecnicas de descritores baseados em contorno que
são senśıveis a rúıdos.
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