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RESUMO

Sistemas de recuperacdo de imagens baseada em conteluderrfun ém inglés,
Content-Based Image RetrievaCBIR) que operam em bases com grande volume de dados
constituem um problema relevante e desafiador em diferant@s do conhecimento, a saber,
medicina, biologia, computacgéo, catalogacdo em geral,&todexacdo das imagens nestas
bases pode ser realizada através de contetdo visual comtexira e forma, sendo esta
Ultima caracteristica a traducéo visual dos objetos em wna.cTarefas automatizadas em
inspecéo industrial, registro de marca, biometria e dgicoridle imagens utilizam atributos da
forma, como os cantos, na geracao de descritores paragetaesdo, analise e reconhecimento
da mesma, possibilitando ainda que estes descritores sgieadeao uso em sistemas de
recuperacao.

Esta tese aborda o problema da extracdo de caracteristidasntas planares binarias a
partir de cantos, na proposta de um detector multiescalardese sua aplicagdo em um sistema
CBIR. O método de deteccao de cantos proposto combina umaduale angulacdo do contorno
da forma, a sua decomposicao ndo decimada por transfonveaddetChapéu Mexicano e a
correlagéo espacial entre as escalas do sinal de angulegampgosto. A partir dos resultados
de deteccao de cantos, foi realizado um experimento conten®sCBIR proposto, em que
informacdes locais e globais extraidas dos cantos detect@@al forma foram combinadas a
técnica Deformacdo Espacial Dindmica (do termo em ingdé§samic Space Warpingpara
fins de andlise de similaridade formas de tamanhos distidiosla com este experimento foi
tracada uma estratégia de busca e ajuste dos parametrossoalét de detectores de cantos,
segundo a maximizac&o de uma funcéo de custo.

Na avaliacdo de desempenho da metodologia proposta, e détrsicas de deteccdo de
cantos, foram empregadas as mediBascisdoe Revocacdo Estas medidas atestaram o
bom desempenho da metodologia proposta na deteccao ds vandadeiros das formas, em
uma base publica de imagens cujas verdades terrestredegiaaiveis. Para a avaliacdo do
experimento de recuperacdo de imagens, utilizamos aBalta eyeem trés bases publicas.
Os valores alcangados desta taxa mostraram que o expsagsipreposto foi bem sucedido na
descricéo e recuperacédo das formas, dentre os demais méi@liados.

Palavras-chave: Andlise de Formas, Deteccdo de Cantos, Descricdo de Formas,
Recuperacao de Imagens Baseada em Conteudo, Similaridade.



ABSTRACT

Content-based image retrieval (CBIR) applied to largeeschitasets is a relevant and
challenging problem present in medicine, biology, compstgence, general cataloging etc.
Image indexing can be done using visual information suchobw's, textures and shapes (the
visual translation of objects in a scene). Automated taskadustrial inspection, trademark
registration, biostatistics and image description us@alstributes, e.g. corners, to generate
descriptors for representation, analysis and recogniaiowing those descriptors to be used
in image retrieval systems.

This thesis explores the problem of extracting informatfoom binary planar shapes
from corners, by proposing a multiscale corner detectoriemndse in a CBIR system. The
proposed corner detection method combines an angulatioctidun of the shape contour,
its non-decimated decomposition using the Mexican hat {gaand the spatial correlation
among scales of the decomposed angulation signal. Usingntbenation provided by our
corner detection algorithm, we made experiments with tlop@sed CBIR. Local and global
information extracted from the corners detected on shapes wged in a Dynamic Space
Warping technique in order to analyze the similarity amongpgs of different sizes. We also
devised a strategy for searching and refining the multiqzaiameters of the corner detector by
maximizing an objective function.

For performance evaluation of the proposed methodology @theér techniques, we
employed thePrecisionand Recallmeasures. These measures proved the good performance
of our method in detecting true corners on shapes from a@ubéige dataset with ground truth
information. To assess the image retrieval experiments)seel the Bull's eye score in three
public databases. Our experiments showed our method pextbwell when compared to the
existing approaches in the literature.

Keywords: Shape analysis, Corner detection, Shape description,e@eBased Image
Retrieval, Similarity Analysis.
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1 INTRODUCAO

Com o advento e o crescimento da internet e a popularizag@disipositivos para captura
de imagens como cameras digitaiseannersos ultimos anos, h4 uma maior necessidade de
armazenar e recuperar grandes colecdes de imagens (®iL¥A 2011; QUELLECEet al.,
2010). Os usuarios necessitam cada vez mais de ferraméniastes para navegar, pesquisar,
organizar e recuperar essas informagdes oriundas de isvagedominios distintos. Entre estes
dominios destacam-se areas como sensoriamento remotigjmaefbrnalismo, meteorologia,
publicidade, moda, industria, ciéncias ambientais e sufu@ também necessitam de sistemas
atuantes na recuperacéo de imagens.

No entanto, ndo ha ainda disponivel um sistema computdaiapaz de realizar buscas de
imagens em grandes bases com eficiéncia préxima a do sistenaab (SILVAet al., 2010). O
ser humano possui a visdo como um dos sentidos mais apriospidatio que o cérebro dispde
de uma grande capacidade de interpretacéo e generalizag@ifarmacdes visuais. Qualquer
ser humano é capaz de categorizar, de maneira rapida e sjrapta imagem ou parte dela,
além de identificar faces ou objetos previamente conhe¢®lo¥A et al,, 2011).

Desenvolver um sistema computacional de busca de imagemmpgesente um desempenho
similar ao sistema visual humano continua sendo um desafiqup ndo existe um consenso
(CHURCHLAND et al,, 1994) ou um entendimento completo a respeito de como orcéreb
processa as imagens. Nos campos da psicologia e da negraceéstem artigos que reportam
simulacdes computacionais de determinadas areas do @é@ebwlvidas no processamento
da informagdo visual (SHASTRI, 2001; PALMERI; GAUTHIER, @) RANGANATH,
2006; KAY et al, 2008). Outros trabalhos reproduzem ou explicam fenbmpadgulares
através de sistemas computacionais (DRARERI., 2004; FELSEN; DAN, 2005; DAVIES
et al, 2009). Esses artigos utilizam conceitos psicofisicos wanientificos para simular
computacionalmente regides do cérebro (giro para-hippagmpor exemplo) e testar a validade
de modelos tedricos sobre alguma funcionalidade cerebgiuns artigos visam contribuir
na area de visdo computacional (GORDER, 2008; SERRE; POGZRITD) como o trabalho
seminal de Marr (1982) (MARR, 1982) que inspirou conceitasitea de neurociéncia e de
neuroanatomia.

Devido ao tipo de informacdo que pode ser obtida através deinmagem, as bases de



dados de imagens ndo podem ser tratadas em um estilo sinuldras tipos de bibliotecas
digitais. A dependéncia contextual apresentada pelaseinsage a natureza complexa das
imagens bidimensionais (que divergem das formas georagimeis simples) tornam a questéo
da representacdo dos dados mais dificil para bases de dadlosigens. Uma representagéo
de uma imagem invariante as transformacfes geométrices;dm translacdo e escala) é
ainda uma questao aberta na pesquisa. Dois paradigmagppisnsdo definidos nos sistemas
computacionais para recuperacao de imagens: baseadotera tan contetudo. As abordagens
para recuperacdo baseadas em texto comecaram a ser asilimaddécada de 70. Nesses
sistemas, 0 processo de recuperagcdo compara os termos deonsudta textual, definida
por um usuario, com as anotac¢des associadas as imagendgwapa&have e, a partir dessa
comparacdao, retorna um conjunto de imagens (SlevAl, 2010). Esta abordagem dispde duas
desvantagens principais que sdo: a necessidade do trdtuettamo na realizacédo de anotacdes
e a imprecisdo dessas mesmas devido a ambiguidade e indprdais palavras utilizadas nas
anotacdes definidas pelos usuérios. O conteddo de uma imagenalmente € absorvido
de maneira mais intuitiva pelo usuario do que um conjuntoalavpas é possivel descrever
(DATTA et al, 2008; WANGet al., 2010).

Sistemas de recuperagdo de imagens baseados em conteuderrfao em inglés
Content-Based Image Retriey@BIR) (SMEULDERSet al,, 2000; LIU et al,, 2007; DATTA
et al, 2008; VASCONCELOS; KUNT, 2001) tém sido estudados e prgsosa tentativa
de superar desvantagens dos sistemas de recuperacdo dmsnegpeados em texto. Na
abordagem CBIR, as imagens sao indexadas por caracesistiacionadas ao seu conteudo
visual, tal como cor, textura e forma, tornando desnecesadanotacdo manual (SILVAt
al.,, 2010). Os métodos de extracdo de caracteristicas de is\agiénam descritores, que
representam o seu conjunto de pixels através de um vetorreet@dsticas, que expressa
componentes da imagem relacionada. O processo de buséstedrasicamente em, dado um
padréao de consulta (normalmente uma imagem), calcularitagoiade da mesma em relacéo
aos demais objetos armazenados em uma base de imagensezaeaggmais similares. Esta
similaridade é obtida comparando-se os descritores d@patér consulta com os descritores
associados as imagens da base de interesse. De resultagesnggdos pela neurociéncia,
sabe-se que a chave para o reconhecimento de objetos érnasste capaz de discriminar
objetos sendo tolerante a transformacdes de rotacdoagteaislacdo, iluminacdo, mudanca
de ponto de vista e organizacdo (DATBA al, 2008; VALLE; CORD, 2009). Por isso, 0s
descritores que buscam traduzir as propriedades visubzadés para descricao das imagens
devem ser invariantes a essas transformacoes.

Ao longo das Ultimas décadas, o estudo dos sistemas CBIR temmitjglo o
desenvolvimento de novos métodos com resultados maisreéisiao processo de recuperacao
de imagens. Existem algumas abordagens assumidas posisssemgs em relacéo ao objetivo



do usuério na recuperacdo de imagens por conteudo. Em umsasdssordagens, o usuario
visa recuperar uma imagem especifica. Neste caso, o usabe@satamente como e qual € a
imagem que ele esta buscando e a pesquisa termina, quaadmagem é encontrada. Outra
andlise da recuperacéo de imagens emprega a busca de todagess que estdo a uma certa
distancia da imagem de consulta, relacionando-as atravssas caracteristicas. A abordagem
mais comum € a recuperacao por similaridade, na qual é &spdoi 0 numero de imagens
gue devem ser retornadas as quais sdo mais proximas do medcmsulta (SILVAet al.,
2010, 2011).

1.1 Motivacao e Objetivos

Existe hoje na comunidade cientifica, um interesse cresaemtdesenvolvimento de
sistemas de recuperacdo de imagens baseados em suasricitase Técnicas de visédo
computacional e processamento de imagens sdo usadas paia axomaticamente estas
caracteristicas em um processo de geracao de descritareso Reconhecimento das imagens
semelhantes a imagem submetida na solicitacdo do sist@meegueridos descritores dessas
imagens os quais sao avaliados segundo medidas de siaderidEstas medidas também
sdo fontes de inUmeras pesquisas em sistemas de recupdegdagens. Ao longo das
Ultimas décadas, diversos produtos comerciais e prog@gperimentais para recuperacéo de
imagens por conteudo foram desenvolvidos, como IBM QBIQ@BATSOSet al,, 1994), MIT
Photobook (PENTLANDet al,, 1996), Virage (GUPTA; JAIN, 1997), Columbia VisualSEEK
e Web-SEEK (SMITH; CHANG, 1996), Berkeley Chabot (OGLE; SNEBRAKER, 1995),
UIUC MARS (MEHROTRA et al, 1997), Stanford WBIIS (WANGet al,, 1998), PicHunter
(COX et al, 2000), SIMPLIcity (WANGet al., 2001), PicToSeek (GEVERS; SMEULDERS,
2000), Blobworld (CARSONet al., 2002), CIRES (IQBAL; AGGARWAL, 2002), Fids (Lét
al., 2005) e Windsurf (BARTOLINlet al,, 2010). E importante que as técnicas desenvolvidas
para este fim sejam eficientes na descricdo da forma mesmaostpuesteja sob o efeito de
transformacBes geométricas (rotacéo, translacao, estalp A reducdo de informacao e o
menor custo de processamento na recuperacao das formaarterular importancia, uma vez
gue estes séo grandes desafios na definicdo dos sistemaskKHBARI;(AHMAD, 2007). A
adequacao dos detectores de cantos a essa probabilidaid@deacido o surgimento de novos
estudos e linhas de pesquisa nesse tema.

Esta tese tem como objetivo propor uma nova abordagem parpecdo de formas que
permita ao usuario buscar e encontrar imagens de seu seereguindo um padrdo de escolha.
Esta abordagem se baseia em caracteristicas morfomgtnassespecificamente os cantos de
uma forma. Em (ALAJLANet al, 2007), os autores assumem que uma forma possui uma
descricdo mais eficiente, quando esta utiliza caractasstocais e globais da mesma. Esta



tese propde que um sistema CBIR que associe estas catazsnim descricdo do padrdo de
consulta e de todas as presentes nas bases de imagensaavaliad

Neste trabalho, os experimentos foram realizados em resgiee por similaridade para
encontrar um conjunto de imagens semelhantes ao padréseaf@éo como consulta. Esse
conjunto de imagens se assemelhara a imagem de consult@leqdora pontos relevantes e o
vinculo de concavidade/convexidade entre os referidotopon

O objetivo desta tese encontra-se na caracterizacao &ficdenformas a partir de seus
cantos e a sua aplicacdo em um sistema de recuperacao dedgn&pFa proposto aqui um
método multiescala de deteccéo de cantos em formas bicajasparametros seréo ajustados
a base de dados e que aumentem a eficacia na localizacao tus rebevantes da forma. Esse
método proporciona uma nova descricdo de formas baseadanaaseristicas locais e globais
das mesmas e que resultard em uma maior discriminacéo dassfentre os dados avaliados da
base. Por ultimo, este trabalho analisa a otimizacéo da d@apomparacao entre os descritores
de formas com relacéo a complexidade temporal, permitindcegse processo se realize entre
vetores de descritores de formas com dimensdes difereBtesa analise servira, sobretudo,
na implementacédo de técnicas utilizadas em sistemas CB{®miiveis na literatura e que sao
aplicadas em formas, com o objetivo de avaliar comparativaiena técnica proposta.

1.2 Contribuicdes

As contribuicdes desta tese séo relacionadas como segue:

e desenvolvimento de uma proposta de deteccdo de cantosdeegoma metodologia de
busca de parametros que minimiza a detecc¢do de cantosdgieodidos;

e desenvolvimento de uma nova descricdo de forma que coasad@ropor¢cao de cantos
cbncavos como caracteristica relevante para a mesma;

e proposta de um sistema CBIR que utiliza os cantos detectadasna forma,

e reducdo de complexidade temporal na etapa de comparagdesamas sob efeito de
transformacdes geométricas.

1.3 Organizacdo da Tese

Os capitulos desta tese seguem a estrutura que segue:

Parte I: Deteccdo de Cantos em Imagens Binarias



Capitulo 2: proposta de uma metodologia de deteccdo de cantos em fajoeas)clui
uma abordagerwaveletndo-ortogonal e multiescala, a partir de uma representacao
unidimensional da forma e correlacdo espacial entre escAldemais, é proposta
uma nova metodologia de avaliagdo de desempenho dos detedeocantos;

Capitulo 3: apresentacdo dos resultados obtidos na deteccdo de caavalsagdo dos
resultados por meio das medidas apresentadas;

Parte Il: Recuperacdo de Imagens Baseada em Conteudo

Capitulo 4: séo descritos conceitos basicos de sistemas de recupeafdmas, com
uma discusséo sobre a abordagem direcionada a cantos evisda 6los métodos
relacionados a essa tematica; e proposta de uma abordagandgsxricdo e
recuperacao de formas através dos cantos, com base nadgetles;mesmos em
determinadas bases de imagens;

Capitulo 5: apresentacado dos resultados obtidos na recuperacéo uhas f@ avaliacao
dos resultados por meio das medidas apresentadas;

Capitulo 6: discussao dos resultados alcangados e suas contribliedesomo perspectivas
de trabalhos futuros.



PARTE | - DETECCAO DE CANTOS EM IMAGENS BINARIAS



2 ABORDAGEM  MULTIESCALA
PARA DETECCAO DE CANTOS

De acordo com Mokhtarian e Mohanna (2006), os cantos de umreafou um objeto sé&o
caracteristicas importantes em imagens e 0s pontos mevanées em uma forma. Também
conhecidos como pontos de alta curvatura, do termo ingjigs Curvature Point{HCP), os
cantos sdo Uteis para a descricdo de forma e, além disseseepacao de um objeto de maneira
compacta, invariante a rotacédo e translacdo (PEDR@SA., 2011la; TORRES; FALCAO,
2007).

Diversos trabalhos de andlise e reconhecimento de forril@aunt algoritmos de deteccao
de cantos e pontos dominantes, que podem ser utilizadogggaesentar objetos (COSTA,
CESAR, 2009; PAULA JRet al, 2006; ZHANGet al,, 2011). Aplicacdes distintas dependem
das informacdes dos cantos nos quais séo incluidas analisend, aproximacao poligonal,
correspondéncia de caracteristicas, navegacao de raidaridade de formas e rastreamento
de objetos, entre muitos outros.

Um modelo de deteccdo de cantos registra que 0s pontos desseecorrespondem
aos pontos de altas curvaturas de um determinado objeto. o@espde alta curvatura de
formas podem ser associados a cantos, o que indica a prederpntos de referéncias a
partir das quais é possivel reconstruir a forma inicial. Uande numero de detectores de
cantos foi proposto na literatura (AWRANGJEB; LU, 2008; GAaQal.,, 2007; HUA, LIAO,
2000; MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998). Os meétodos de deteccaocdatos podem ser
divididos em dois grupos que se baseiam em intensidade (AMIRKEB; LU, 2008; GAO
et al, 2007; ROSTENet al, 2010; WANG; LEE, 1998) e no contorno da forma (GAD
al., 2007; LEEet al,, 1995; ZHANGet al,, 2010, 2009). O primeiro grupo inclui algoritmos
que indicam a presenca de cantos a partir da intensidadevebds cinza da imagem. O
segundo grupo é composto dos métodos que recuperam o cowlorobjeto da imagem e
identificam os pontos com valor maximo de curvatura ou podéomflexdo na representacao
deste contorno (MOKHTARIAN; MOHANNA, 2006). O método pragio nesta tese pertence
a este ultimo grupo, uma vez que a base de dados é compostordes foinarias. Detectores
de cantos também podem ser classificados em detectores snalzofHARRIS; STEPHENS,



1998) e detectores multiescala (AWRANGJEB; LU, 2008; L&Eal, 1995; PAULA JR.

et al, 2006). Detectores monoescala funcionam bem se as caéstictexr oriundas dessa
imagem possuem dimensdes similares; caso contrario,tedsdicas de escalas distintas nao
terdo todos os seus detalhes detectados. Os detectorestdemdtiescala tém suporte na
teoria espago-escala classica (MOKHTARIAN; MACKWORTH,869 e foram propostos a
fim de melhorar a eficacia nas diferentes definicbes das fard@eepresentacdo da forma
em escalas distintas. Rattarangsi e Chin (RATTARANGSI; KLHL992), Mokhtarian e
Suomela (MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998), e Mohanna e MokhtaritMOKHTARIAN;
MOHANNA, 2006) introduziram a técnica de curvatura espagoala, do termo em inglés
Curvature Space-Scal@CSS, para detectar cantos. Extensdes desta mesma técnica tém
sido propostas como a curvatura espaco-escala diretayrdo #m inglésDirect Curvature
Space-ScaldDCSS, e uma versao hibrida para reduzir a sensibilidadéd@&Sao ruido
(ZHONG,; LIAO, 2007). OCS3DCSSshibrido pode ajudar a tragar um canto da escala mais
grosseira até a mais refinada para que este seja localizasartkzira mais precisa possivel
(ZHONG; LIAO, 2007). Além disso, ®CSSapresenta um menor custo computacional, quando
comparado a@€SS

O contorno da forma pode ser representado em termos daaueggradiente da borda,
tal como definido em (LIU; SRINATH, 1990; ROSENFELD; WESZKA975). Em (LEE
et al, 1995), os autores introduziram uma estrutura para a deiede cantos baseada em
waveletsusando diferentes escalas, e mais tarde outros artigasdesien o0 escopo desse
trabalho (HUA; LIAO, 2000; ROSTENMt al., 2010; WANG; LEE, 1998). Leet al. relataram
uma andlise segundo o limiar Propor¢cédo de Canto, do termmgl@siCorner Ratio(CR),
gue é definido de acordo com o conjunto de imagens. Os autegesesn valores distintos
de parametros de acordo com a imagem processada. Em gesdlnigéd dos parametros
a serem aplicados em detectores de canto ndo € uma tarefessigdpque esses valores
de parametros normalmente ndo séo ajustaveis para todasgsns de uma base de dados
(PEDROSA; BARCELOS, 2010). Em relagédo a decomposigaxelet o algoritmo introduzido
em (LEEet al, 1995) utiliza a transformadaavelet modulus maximgue geralmente adota
umawaveletmae gaussiana ou chapéu mexicano.

Recentemente, Pedrosa e Barcelos (PEDROSA; BARCELOS)) 2igE@nvolveram um
detector de cantos multiescala robusto ao ruido e simplegseemos de complexidade
computacional. Segundo esta abordagem, o Unico paramsegodefinido pelo usuario é o
namero de iteracdes para a filtragem anisotropica, o quapemtle da base de imagens. A
filtragem anisotropica elimina a influéncia de ruido e remietlhes irrelevantes no sinal de
curvatura das formas, embora requeira maior esforco cauioual, especialmente quando
incrementa o numero de iteracdes. Este detector apredgniass vantagens em relacao
a outros métodos disponiveis na literatura, particulaten@orque incorpora um processo



de filtragem que reduz a deteccdo de cantos falsos. No entamiecessario determinar o
melhor nimero de iteracdes no passo de suavizacao e o parapeipriador para calcular

a curvatura. Os autores relatam que o algoritmo alcanca temdtados ao fim de 500
iteracdes na etapa de filtragem. Na verdade, ambos os pavé@rséb sensiveis a resolucgéo,
rotacdo e ruido de contorno da forma. Os autores avaliaraigoadteno utilizando imagens
binarias do banco de imagens MPEG7 Parte B (LATE€EKAI, 2000) e medidas baseadas na
verdade-terrestre. Os cantos da verdade-terrestre desigans foram manualmente marcados
e aplicados na avaliagéo dos resultados de simulagao.

Neste capitulo, introduzimos um algoritmo multiescaleapdeteccdo de cantos que foi
apresentado no evenfth Conference on Graphics, Patterns and Images (Sibg2afil)
(PAULA JR. et al, 2011) e uma versao estendida foi publicada no periodamanal of
Mathematical Imaging and Visio(PAULA JR. et al, 2013). O primeiro artigo abordou a
deteccdo de cantos em escalas redundantes obtidas da dsdgiodo sinal de angulacéo,
destinadas a obten¢édo de uma reconstrucado adequada dmoamiginal. Da mesma forma,
o algoritmo proposto ainda decompde o sinal de angulacdomtormo da forma em multiplas
escalas e identifica maximos e minimos locais de escalasaangs deste sinal através de uma
decomposicawaveletndo-decimada (GA@t al, 2007; HUA; LIAO, 2000; LEEet al., 1995),
utilizada na identificagcéo dos pontos dominantes da forrasa Bhetodologia foi modificada no
artigo estendido com a inclusdo de um novo procedimento gsealparametros do algoritmo
multiescala, em um determinado banco de dados, combinaidéssubjacente da correlacdo
inter-escala para detectar pontos dominantes em formaa9l® método proposto € também
avaliado e comparado com os métodos introduzidos em (@tEdt, 1995; MOKHTARIAN;
SUOMELA, 1998; PEDROSA; BARCELOS, 2010) incluindo aindaarticaCSS

Este capitulo esta organizado em cinco se¢fes. Na Secdoapresentada uma breve
revisdo dos trabalhos relacionados. A Secéo 2.2 descre¥enicd de deteccdo de cantos
proposta. Na Secao 2.3 é discutida a complexidade compotdao método proposto e 0s
demais relacionados e as considerag0des finais sdo apozsentaSecao 2.4.

2.1 Métodos Avaliados

Nesta secdo, apresentamos trés métodos multiescala idsigama literatura, nomeados
nesta tese como métodos de Pedrosa e Barcelos (PEDROSA; BARE; 2010),CSS
(MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1986) e Leeet al. (LEE et al, 1995). A natureza
multiescala é a principal razdo para a escolha dessas geogjapara que a avaliagdo de
desempenho seja justa e compativel com o detector de canfussio.
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2.1.1 Técnica de Pedrosa e Barcelos

Pedrosa e Barcelos (2010) introduziram um método baseadeteecdo de pontos de alta
curvatura ao longo do contorno, em que para cada ponto datatenk; considera-se uma
curva ou os segmentos de linha que ligkmaos pontosk;_; e k.. ; no contorno, tal que
¢ um parametro de suavizacdo. E sabido que a parametrizgdogi uma tarefa dificil de
alcancar, uma vez que pode depender de varios fatoresotais isolucao e orientacdo da
forma (PEDROSA; BARCELOS, 2010). Esta técnica adotal, o que resulta em um sinal
de curvatura detalhado e sensivel ao ruido. Este sinal 6 sat&izado através de um filtro
anisotropico néo-linear que elimina a maior parte dos Eoaéoalta curvatura ndo relacionados
aos cantos verdadeiros. O numero de iteracdes deste pratedstragem controla o nivel
de detalhes do sinal e portanto, a medida que este paranmirmidmaior € a quantidade de
pontos relevantes. Apés a suavizacao, a detec¢cédo dos eandaslieiros é realizada por meio
da analise dos pontos de maximos e minimos locais presem&sai de curvatura suavizada.
Vale ressaltar que nem todos os pontos de maximos e minigtastes constituem cantos reais.

2.1.2 Técnica de Curvatura Espaco-Escala

Uma das representacfes por curvatura multiescala maidapepue formas planas 2D
€ a curvatura espago-escala 66S(MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1986), a qual foi
aperfeicoada e aplicada em trabalhos posteriores (ALME#&DAI, 2006; AWRANGJEB;
LU, 2008; KINDRATENKO, 2003; MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998; MBHTARIAN;
MACKWORTH, 1992; MOKHTARIAN; MOHANNA, 2006; ROHet al, 2006; ZHONG,;
LIAO, 2007; ZHONGet al,, 2009; ZHANGet al,, 2010).

A técnicaCSSé adequada para a recuperacdo de caracteristicas geamétviariantes,
pontos de cruzamento de zeros (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 198fu pontos extremos
(ZHONG; LIAO, 2007) da curvatura de uma curva plana em miaispscalas. O procedimento
assume que a curvaé inicialmente parametrizada

F(t) = (x(),y(t)), (2.1)

em quex(t) ey(t) referem-se as coordenadas do pdrdo contorno. A versdo multiescala de
I é definida em (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1992) por:

Mo =(X(t,0),Y(t,0)), (2.2)

em que
X(t,0)=x(t)®g(t,0);Y(t,0) =y(t)29(t,0). (2.3)
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O simbolo® refere-se ao operador de convolucdg(e o) indica a gaussiana de largura
0. Vale destacar que descreve o parametro de escala e que o processo de geragacsdas
multiescala dé para valores crescentes de partir de zero representa a evolucéo da clirva
A fim de localizar cruzamentos de zeros ou pontos extremosmatara nas multiplas versdes
do contorno, é necessario calcular a curvatkiraem uma versao escalonaldg. A curvatura
K eml , é dada por (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1992):

X(t,0)Y(t,0) = X(t,0)Y(t,0)

Kit,o)= Y(X(t,0)2+Y(t,0)2) &9
em que
X(t,0) = 20 ®a(t0) =XV 24,0, 25)
2
(o) — %(x(t)@g(t,a)):x(t)®g(t,0). (2.6)

SimilarmenteY (t,0) eY(t, o) podem ser definidas em correspondéncia com as expressdes
das Equac0bes (2.5) e (2.6) paf@). O algoritmo desenvolvido por Mokhtarian e Suomela
(1998) requer o detector de bordas de Canny (1986) aplicadmmamagem em nivel de cinza
para obter uma imagem binaria com as borda destacadas.

2.1.3 Técnica de Leet al.

Este método inclui a fungéo de angulac@(,), que € obtida da equacéo:

_ o1 (Y —y(t—q)
o) =t (g =) 20

em que o parametmpé chamado de parametro de suavizag&o. De acordo coet Be€1995),
a determinagéo do parametima Equacéao (2.7) depende da resolucéo da orientagéo e define a
capacidade de discriminagao dos cantos.

Trabalhos anteriores em analise e representacdo de cuig@gisd(ROSENFELD,;
JOHNSTON, 1973; ROSENFELD; WESZKA, 1975) foram os piongira utilizacdo de
direcdo do gradiente de borda para representar o contorfarda. Rosenfeld e Johnston
(1973) reportaram que a escolha do parametro de suavizpp@de se tornar uma etapa
desafiadora, e para tanto sugerirgm>- 1 para proporcionar uma medicdo de inclinagcdo
suavizada no perfil do canto representado pelo sinal deagtul No entanto, observou-se que
a melhor escolha deste parametro depende da escala desetedealisando estas observacoes,
o trabalho de Leet al. (1995) apresentou o sinal de angulacao para valar-de3, de modo
gue esta escolha modificou o perfil de orientagdo de um casémn@thando-se a uma rampa
no sinal.
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A préxima secao descreve a abordagem proposta, além dacdesdas principais etapas
do algoritmo de Leet al. (1995) que foram incorporados na referida proposta.

2.2 Detector de Cantos Proposto

Os cantos de uma forma se apresentam como caracteristieés o contorno, sendo as
waveletderramentas adequadas para processamento e analisecdeasteristicas importantes
gue persistem ao longo de diversas escalas de contornogeai@: Com o objetivo de
identificar os cantos candidatos, utiliza-se a correlagfie @scalas oriundas da decomposicao
waveletChapéu Mexicano. A busca dos cantos candidatos ocorre miespde maximo e
minimo locais presentes nos coeficientes de detalhes pelalas de decomposicao adjacentes.
A decomposicéo utilizando Chapéu Mexicano se mostra efecimandlise pontual dos dados
multiescala, em particular na deteccéo de singularidabess (contornos, cantos) (ANTOINE
et al, 1993). As demais propriedades desta fungawveletpodem ser exploradas para detectar
caracteristicas em diferentes escalas (KUTT&R., 1999). Nesta proposta incorporamos
esta funcaavaveletpela sua capacidade de identificacdo de alteracdes nos deangulacéo
nao-estacionarios, a qual pode ser estendida para as gbosdanultidimensionais, ao
aproximar estavaveletpor uma diferenca de funcfes gaussianas (DoGs).

1. Extracdo do Contorno da Forma

{

Pré-Proces- o
samento do 2. Parametrizacdo do Contorno
Sinal J’
3. Calculo do Sinal de Angulacéo
4. Decomposica®VaveletChapéu Mexicano
Deteccgéo - J’ " :
dos Cantos 5. Correlagdo Automatica Multiescala

6. ldentificacdo dos Cantos

Q)

Figura 1: A metodologia proposta para deteccéo de cantos.

A Figura 1 resume a metodologia proposta para deteccao tiesaanltiescala. O sinal de
representacao de contorno é adquirido na extracdo do mesfooma binaria. Existem varias
maneiras de representar o contorno de uma forma, e nestadetri-se a representacdo do
sinal de contorno pelo codigo da cadeia 4-direcional (CQSIBSAR, 2009). Este método
segue um ponto inicial do contorno e o percorre no sentidartworPara cada ponto, o cédigo
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da cadeia recupera a sua localizacdo e descreve a direcdosagséa no contorno para
encontrar o ponto seguinte. O codigo da cadeia € parantgriza um sinal de angulacéo
(LEE et al, 1995) antes de ser aplicado como entrada no detector descafis principais
diferencas entre o método proposto e o de &kal. sdo as seguintes: utilizacdo da funcéo
Chapéu Mexicano normalizada (MALLAT, 1998) comaveletmae; a fase de avaliacdo dos
candidatos; a metodologia de busca dos parametros adexdadagoritmo que resulta no
melhor desempenho e compara¢des com métodos publicadesatantemente.

Como mencionado anteriormente, a entrada do detector tiesoaa fungéo de angulacdo
do contorno da forma. Este sinal unidimensional € geradocdeda com a Equacéo 2.7 e
corresponde a etapa 3 da metodologia proposta. No passotsegplica-se a operacao de
convolucdo ao sinal de angulacdo e a uma versao escalonadaveetmae nas diversas
escalas de decomposicéo

Cs(t) = () @ Us(t), (2.8)

em quecs(t) corresponde a versdo suavizada do sinal de angulagéo ha £eas(t) € uma
versdo escalonada daveletmae. A funcaals(t) é tal que

1 t
Ws(t) = 7 <§> (2.9)

e awaveletmée y(t) é a segunda derivada de uma gaussiana, ou seja, uma fungadéuCha

Mexicano normalizada (MALLAT, 1998) dada por:

W(t) = 2 ﬁ —1)ex __tz (2.10)
- n1/4( /—30) g2 P 202 )’ :
em queo refere-se ao desvio-padrao.

A Equacédo (2.8) aplicada ao sinal de angulacdo produz oscieweéis waveletsde
aproximacado (sinal suavizado) em cada essalaCom isso, a diferenca entre dois sinais
suavizados sucessivos gera os coeficientageletde detalhesys(t), como segue:

Ws(t) = Cs-a(t) —Cs(t); s>1, (2.11)
em quecy(t) corresponde ao sinal de angulagéo original.

A metodologia proposta mostra que os cantos ocorrem ondeerxvalores extremos do
sinal, isto &, valores de méximos e minimos nos coeficiantagletsndo-ortogonaiws(t)
em duas ou mais escalas adjacentes. A novidade desta estnubltiescala consiste em
inspecionar esses valores de picos, usando sinais deagéwebbtidos a partir das escalas
redundantes do sinal de decomposiga@velef sem a utilizagdo de um limiar empirico. Assim,
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(@) Forma original e seus cantos da
verdade-terrestre (circulos vermelhos).

300
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o(t)
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t
(b) Sinal de angulacao com seus cantos destacados (civewinslhos).
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(c) Cantos destacados n@ tivel de coeficientes de detalhes. As marcacGes em cruz
indicam cantos falsos.

Figura 2: Andlise de correlacdo entre os coeficientesreletsde diferentes escalas do contorno de
forma.

escalas redundantes diferentes sdo geradas e correliasopara detectar picos persistentes
gue sdo potenciais cantos candidatos nos sinais de decgagdds resultados experimentais
indicam que a andlise de correlagdo multiescala nas pamgiés escalas é capaz de revelar
a informacédo redundante que persiste ao longo das escass propicia a identificacdo dos
cantos candidatos. A correlagdo espaca@fs(t) entre as escalas adjacensess+ 1 é dada
por (SITA; RAMAKRISHNAN, 2000):
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(a) Cantos destacados n8 @ivel de coeficientes de detalhes. As marcagbes em cruz
indicam cantos falsos.
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(b) Cantos destacados ndr@ivel de coeficientes de detalhes.

Figura 3: (Continuacao)Analise de correlacéo entre os coeficiemeseletde diferentes escalas de um
contorno de forma.

corrg(t) = ws(t) - wsq(t), s>1. (2.12)

Neste trabalho, o sinal de angulacdo € decomposto em trala®sEspaciais que séo
correlacionadas e assim, verificam-se informacdes redieslantre escalas de decomposicéao.
De acordo com os testes realizados, esta redundancia pokdeestigada por mais niveis de
decomposicdo. Na verdade, o nUmero de escalas em que cardasleiros sdo preservados
varia de acordo com a imagem. Além disso, observa-se queg@esesuaves no contorno, 0s
cantos candidatos ndo persistem, quando se tem sucesstadmsede decomposicdo. Quanto
aos pontos de alta curvatura, estes se mantém em escaladtamis

A abordagem proposta é sintetizada nas Figura 2 e Figura 8uenos cantos reais sdo
exibidos com maior amplitude ao longo de mdltiplas escatas@tomposicawavelet Ao
mesmo tempo, as magnitudes dos cantos falsos decaem comemémto das escalas. Os
circulos vermelhos nas Figura 2 e Figura 3 ilustram os cardosdidatos selecionados nos
coeficientes. O sinal de angulacdo é decomposto em diferestalas, de tal maneira que um
sinal contendo os coeficientes de detalhes é comparadordtemelemento com o sinal de
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(c) Detalhamento do sinal de correlagéo sobrémi2el de valores absolutos de coeficientes
de detalhe.

Figura 4: Efeitos da correlagdo entre os coeficienteavelet de escalas consecutivas da forma
apresentada na Figura 2(a).

coeficientes do proximo nivel. Este resultado mostra quewtos correspondem aos valores

de maiores amplitudes que persistem no sinal de correlasaednias escalas de decomposicéo
wavelet

Admitindo que cantos falsos desaparecem rapidamente ceoakaerescente, o algoritmo
identifica no sinal de correlagdo se um canto candidato é@den ou falso, testando a seguinte
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desigualdade:

lcorrg(t)] > |ws(t)], s>1, (2.13)

em que - | representa o valor absoluto. Se a Equagéo (2.13) é confirfpadea escalge todos
osn pontos de contorno), entéo os valores de maximo da corcetsgiacial entre duas escalas
consecutivas apontam para os cantos localizados. Paosterite, estes pontos constituem uma
vetor de cantos candidatos. O algoritmo investiga se o ceantdidato apresenta o maior
valor em amplitude na vizinhanca no sinal de correlacdo, adénuistinguir um ponto de
alta curvatura de um falso canto detectado. A auséncia descam outras caracteristicas
significativas na vizinhanca de uma regido de contorno pergue os cantos falsos sejam
removidos deste vetor.

Pontos detectados no sinal de correlacdo sédo destacadioguna 4 e estdo sobrepostos
aos sinais dos coeficientes de detalvaselet A Figura 4(c) apresenta uma ampliacdo de uma
parte da Figura 4(b) para mostrar os valores absolutos dass sle correlacdo e coeficientes
wavelet Observa-se que a validade da Equacao (2.13) ocorre quasaddme identificado em
locais onde a magnitude da correlacéo é maior que o valohabsto coeficiente de detalhe.

2.3 Complexidade Computacional Temporal

Em uma analise mais detalhada do algoritmo proposto, osopasdacionados a
parametrizacédo de contorno e extracao do sinal de angudagi@smo sdo menos criticos, em
termos de complexidade computacional, do que o esquemadmgesicaavavelet Enquanto
a etapa de pré-processamento resulta em uma complexidaddeia de@(n) (passos 1, 2 e
3 da metodologia), o0 modulo relacionado com a decomposigi@letchapéu mexicano é
executado com uma complexidade temporade?) (passos 4, 5 e 6), em queé o nimero
de pontos de contorno da forma. Na verdade, o custo compotgode ser reduzido com
a realizagédo da convolugéo espacial no dominio da freqaéi¢d entanto, o procedimento
restante referente a correlacdo multiescala atinge umalegidade®(n?). Com isso, a
complexidade computacional total do algoritm@én) 4-0(n?) +-0(n?) = ©(n?). No detector
de cantos proposto, o sinal de angulacédo é decomposto emsapés escalas, o que portanto,
nao impacta sobre a complexidade assintética global doitdgn

A despeito da natureza multiescala do algoritmo deserdm|vido foi definida uma faixa
de variacdo das escalas (nUumero minimo e maximo) paraaealietapa de correlacdo do
detector de cantos. Certamente a definicdo desta faixa deevadfetaria a complexidade
computacional do algoritmo. A complexidade computacioieahétodo proposto e das demais
técnicas de deteccgdo de cantos abordadas nesse trabathdispbstas na Tabela 1. Cada um
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dos métodos possui a sua representacdo de complexidadd®dasenformacao mais influente
no desempenho do algoritmo. Para a maioria dos métodosoredaos, o0 nUmero de pontos do
contorno da forma (representado pde a mais relevante.

Para efeitos de comparacdo, o método de detec¢do de camtaminido por Pedrosa e
Barcelos (2010) consiste de trés etapas, que incluem segpaedo da forma através do sinal
de t-curvatura, filtragem anisotrépica nao-linear e a detedgioantos no sinal de curvatura
suavizado. A complexidade computacional geral deste roétocklatada como @m), em
quen € o numero de pontos do contorno da form@a eorresponde ao numero de iteragées
na etapa de suavizacdo utilizando um filtro de difuséo awdigic ndo-linear. Em caso de
uma base com grande numero de imagens a processar, ess® mieseeria da ordem da
guantidade de imagens a serem processadas, e portantimuegiem um tempo de execucao
maior do algoritmo. Assim, quanto maior a base de imagens(erero de iteracdes da etapa
de filtragem, mais lento sera o processamento da detecc@achos.

A abordagemCSSapresenta uma complexidade computacional mais elevadaiel® q
meétodo proposto. Esse custo é decorrente da etapa de filtrgaessiana, que é aplicada ao
contorno da forma diversas vezes, e as respectivas mudémgasvio-padrao aplicado a cada
iteracdo, tal como definido em (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 198810KHTARIAN;
SUOMELA, 1998). Este processo € realizado para gerar o magsghco-escala a partir do
método original. Na sequéncia, realiza-se a deteccao descanm o parametro igual @ign
(MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998). O método resulta em uma comptiade computacional
O(n®), em quen é o nimero de pontos presentes em um contorno.

O detector de cantos de Le¢ al. (LEE et al,, 1995) realiza processamento semelhante
ao método proposto, diferindo na func@@veletmae utilizada na etapa de decomposicao
multiescala. Devido a sua caracteristica ndo-ortogonatle pealce nas regides de pico,
optou-se pelavaveletChapéu Mexicano normalizada no método proposto. Outraedifa
se refere a localizag¢é@o dos cantos, dado que o método de heavalia uma escala especifica
apenas e busca por valores maximos e minimos de acordo conetermdhado limiar. Sua
complexidade computacional é caracterizada p@r{) em quen é o nimero de pontos de um
contorno da forma. A Tabela 1 resume a complexidade compuatade todos os métodos
apresentados nesta se¢ao.

Tabela 1: Complexidade temporal dos detectores de cantos.

Método Complexidade
Proposto o(r?)
Pedrosa e Barcelos ~ O(nm)
CSS o(n?)
Leeet al. O(r?)
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2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo introduziu uma nova abordagem para deteegéardos que utiliza correlagdo
entre escalas redundantes de uma decomposig&ieletChapéu Mexicano normalizado. A
escolha destaaveletse deve ao fato da sua habilidade em detectar singularittazes como
cantos. Além disso, esta func@aveletpode ser estendida para abordagens multidimensionais
de uma maneira eficiente ao aproxima-la por diferenca deéb&sgaussianas. A abordagem
proposta investiga alteragées em sinais de angulacaosté@cienarios para deteccao de cantos
multiescala. A representacdo multiescala auxilia na se@e cantos candidatos relacionados
aos pontos de minimo e maximo que persistem no sinal de agéieel Com isso, o método
descarta cantos falsos que desaparecem ao longo das escalas

Com relacdo a complexidade computacional, o método propsancou uma menor
complexidade computacional em comparacdo as abord&feis Leeet al. Em particular,
o0 método de Pedrosa e Barcelos alcancou a menor complexidag@utacional, quando o
namero de pontos de contorno é maior do que o niumero de ieaedfiltragem anisotropica.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados exgretam e discussdes oriundas
da aplicacéo da técnica proposta e demais métodos.



3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DE
DETECCAO DE CANTOS

Este capitulo apresenta os experimentos e a avaliacao elplesho da técnica proposta
para a deteccdo de pontos dominantes em comparacdo cons cudtodos baseados em
contorno, como as seguintes abordagens: deteccédo de pentastos da forma (PEDROSA,;
BARCELOS, 2010), andlise por curvatura espaco-escala (MGARIAN; SUOMELA, 1998),

e transformadavaveletméddulo maxima (LEEet al, 1995). Os resultados foram obtidos
executando os métodos para um conjunto de formas de diésrearmanhos e caracteristicas,
gue pertencem a um conjunto de 104 formas binarias da baseademns MPEG7 Parte B
(LATECKI et al, 2000). Deve-se destacar que 10% das imagens, cujos costtoram
processados, apresentam ruido de digitalizagao.

3.1 Metodologia de Avaliacdo de Desempenho

A inspecdo visual € recurso usual na avaliacdo de desempdoviométodos de
deteccdo de cantos, entretanto esta € uma tarefa tediosaitas nwezes subjetiva.
Além disso, 0s pontos de alta curvatura ndo necessarianmemtespondem a pontos
visualmente significativos (BALMASHNOVA; FLORACK, 2008; @STA; CESAR, 2009;
MOKHTARIAN; MOHANNA, 2006; MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998). Egdas razoes
motivam o uso de medidas quantitativas que relacionem salg@ctados com a informacao
da verdade-terrestre na avaliacdo de desempenho dosodesede cantos. Vale ressaltar que
a avaliacdo de desempenho dos métodos de detec¢cdo de eambést pode ser realizada em
termos de erro de reconstrucao e proporcao de compactagdbARR. et al, 2011).

Esta subsecéo apresenta a metodologia de avaliacdo depeéedengue considera medidas
baseadas na verdade-terrestre e que sdo nomeadas naritecamoPrecisdoe Revocacao

A Precisdomede a capacidade dos detectores multiescala em recuparantos que sao
relevantes para representar uma forma, ou seja, auséncenties falsos. Por outro lado, a
Revocacaajuantifica os cantos relevantes que sao realmente deteciadacando que nao
houve perda de cantos verdadeiros no resultado final. Emtésscrelevantes correspondem a



21

verdade-terrestre da forma. Formalmente, estas medidakefaidas como:

#({cantos relevantés) {cantos detectadds

#({cantos detectads ’
#({cantos relevantés {cantos detectaddp

: (3.2)

#({cantos relevantés

Precisdo = (3.1)

Revocacao =

em que#(e) é a cardinalidade do conjun#oe N denota a intersec¢do dos conjuntos. Quando
cantos falsos ndo séo detectadexgcisdoretorna um valor igual a 1,0. Por sua vez, se todos
os cantos detectados correspondem aos verdadeeguscacaaetorna valor igual a 1,0.

3.2 Experimento | - Ajustes de Parametros

Esta subsecdo apresenta o procedimento proposto para ascenelhores valores
de parametros para os métodos de deteccdo multiescala thes cgre se baseiam nas
verdades-terrestres de um banco de imagens. O objetive plestedimento é maximizar as
medidasPrecisdoe Revocacagara um banco de dados especifico, em termos de uma funcéo
de custo.

Aqui, introduz-se a funcao de cusfpcomo a soma dos valores Beecisdoe Revocacéo
obtidos nos experimentos. Estes valores sdo recuperadogl@uws parametrop; e pp
dos detectores multiescala sdo aplicados sobre um banacoadgemsl, considerando estes
parametros como valores relevantes na execu¢do de um detdonmeétodo, de acordo com:

Q(p1, P2) = Z Precisadpy, p2,i) + Revocacgagps, pz,i), (3.3)
Yiel

em quei refere-se a uma das imagens pertencentesfafuncdoQ € maximizada quando os
parametro$; e p; retornam valores maximos pdPaecisdoe Revocacapcomo segue:

Q(p1, p2) = argmaxQ(pz, p2)- (3.4)

Inicialmente, define-se um intervalo de valores para oswpetrdsp; e p.. Em seguida,
aplica-se um esquema de otimizagao por for¢a bruta, em geteotdr de cantos é executado
por todos os pares de valores dos parametros na faiga€deps, ... Plyad € P2 = [P2in-- P2max
para todas as imagens no banco de dados. Finalmente, o rpettae valores dos parametros
é escolhido. No que diz respeito ao método proposto, dfpapz) consiste dos parametrgs
e g, ouU seja, passo de suavizacdo e desvio-padrao da furegdbetmae.

Neste experimento adotou-se as seguintes faixas de valanees parametros do detector,
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a saber:gmin = 2, gmax= 15 € Omin = 1, Omax= 15. O algoritmo proposto foi executado
210 vezes para cada forma da base de dados. Os vBI@m&sac= 1 e Revocacde 1 foram
alcancados por diferentes pares(deo) e ocorréncias dentro desta faixa, ou seja, a partir de
(Omin, Omin) = (2,2) para 0 maximgdmax Omax) = (15,15). Este experimento resultou no par
(q,0) = (8,4) o qual alcancou valor maximo na fungdo cu§o Muitas vezes, é possivel
obter o valor maximo da funcaQ em valores distintos dg e o. Dentre essas ocorréncias,
optou-se pelos menores valores dos parametros avaliaclodglinir os seus valores finais na
andlise comparativa entre os métodos. Realizou-se 224iegreos para identificar o melhor
conjunto de parametros para o método proposto.

Os experimentos mostraram que os melhores resultados fdcamcados, quando esses
parametros eram ajustados seguindo a base de dados atiliEad particular, Mokhtarian e
Suomela (1998) sugeriraghigh = 4 para o rastreamento de cantos e um lirhiar 0,02 para
remover cantos falsos na abordage8t sendaohigh (desvio-padrao limite) b (intervalo entre
escalas) parametros definidos em (MOKHTARIAN; SUOMELA, 8p9a mesma maneira,
Leeet al. (1995) conduziram seus experimentos apm 3 para alcancar o mesmo objetivo.
Redefinimos o método de Legal. original aplicando a funcéwaveletChapéu Mexicano com
o = 3 na decomposic¢do do sinal de angulagédo o qual foi extraisogce 3, como sugerido
pelos autores.

Seguindo a funcéo de cusfpproposta para ajuste dos parametros, avaliou-se o melhor pa
(p1, p2) para cada método, co(@hgh, h) na abordager@SSe (g, o) para 0 método de Lest
al. No que diz respeito aos parametros do me@8§ foram testados os valoregigh = [1..15],
hmin = 0,01, hmax= 15,0, com uma passo incremental d®0 parah. Portanto, a funcaQ foi
maximizada com o pdohgh, h) = (6,10) e esse par de valores foi alcangado apos 24.000 testes
de valores de parametros para o mété&s Da mesma maneira, 0 experimento com o método
de Leeet al. resultou no pafqg, o) = (4,3) dentro da faixa dg = [2..15 e 0 = [1..15]. Com
esta Ultima abordagem, encontrou-se 0s novos valores depametros apods a realizacao de
224 experimentos.

A Figura 5 exibe o numero de cantos detectados pelos métaslostidos segundo os
experimentos realizados, apresentados aqui em escaldtiaiga para melhor visualizacao.
Efetivamente, estes resultados foram obtidos com a baseadtes anencionada e utilizando
diferentes valores pa@. Como esperado, observou-se para todos os métodos mailkiese
0 numero de cantos diminui a medida qmeaumenta. Além disso, valores menores deste
parametro implicam em deteccdo de maior nUmero de cantigindo a este falsos positivos.
No método proposto, apds alcancar um certo valar,d®i sejag igual a 3, 0 nimero de cantos
detectados se estabilizou independentemente do incremesite parametro. Os resultados de
simulacdo mostraram que valoresqgiproximos a 1 implicam em uma grande quantidade de
detalhes presentes no sinal de angulacéo, o que resultéecgdtede maior numero de cantos,
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incluindo a estes falsos positivos. Por outro lado, valetesados dej implicam em uma
grande reducdo de detalhes, que resulta na perda de cartadaieos.

(b)
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Figura 5: Analise comparativa dos métodos para diferentes valorededeio-padrdo e nimeros de
cantos. (a),(b),(e),(f) formas binarias e (c),(d),(J)dbas respectivas andlises comparativas.

Vale destacar que essa analise comparativa exclui o métatto$a e Barcelos, dado que
seus parametros multiescala ndo fazem correspondénciasaariaveiso e  adotadas na

metodologia proposta.
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3.3 Experimento Il - Analise dos Resultados

Esta subsecdo apresenta o0s experimentos realizados c@mepars gerados pela
metodologia apresentada na Subsecédo 3.2. As Figura 6 eFignostram que o algoritmo de
ajuste de parametros obteve melhores resultados para 0808€S Se Leeet al. Os métodos
multiescala proposto, Pedrosa e Barcel@&SSmodificado produziram resultados proximos,
guando se trata de formas de contorno suave (ver Figura 6t@dmproposto detectou todos
0s cantos verdadeiros sem recuperar qualquer canto falgoaeto o método de Pedrosa e
Barcelos perdeu dois cantos verdadeiros e produziu dsissf@lositivos para a mesma imagem
em destaque. O método de Leteal. modificado alcangou um valor intermediario lleecisao
uma vez que o mesmo foi penalizado por retornar maior ninepadtos falsos. Os métodos
originaisCSSe Leeet al. produziram grande quantidade de cantos falsos e consequente
alcancaram os piores resultados para esta forma.

A Figura 7 apresenta o resultado da aplicacdo de cada detlectantos em uma amostra
ruidosa presente na base de dados. Apenas o método proptsttod todos os cantos que
compdem a verdade-terrestre daimagem. A etapa de filtragemétbdo de Pedrosa e Barcelos
resultou em uma detec¢cdo com menos cantos falsos, no emstistsuavizacdo causou na perda
de cantos verdadeiros. Os outros meétodos foram relizadosdeira semelhante ao proposto
para esta imagem ruidosa.

Tabela 2: Avaliacao quantitativa entre os métodos.

Método - Preciséo - Revoca_(;ao
Média Desvio-Padrao| Média Desvio-Padrao
Proposto 0,87 0,29 0,97 0,08
Pedrosa e Barcelos | 0,87 0,19 0,68 0,18
CSSs 0,72 0,33 0,61 0,18
CSSModificado 0,84 0,29 0,78 0,22
Leeet al. 0,51 0,33 0,71 0,36
Leeet al. Modificado| 0,61 0,31 0,75 0,35

Com relacdo a avaliagcdo quantitativa de desempenho, osesatédios das medidas
Precisdo e Revocacaoforam calculados para todos os métodos e a Tabela 2 resume os
resultados obtidos. O método de Pedrosa e Barcelos e a gborqaoposta alcancaram os
melhores valores dBrecisdoe, consequentemente, uma menor quantidade de cantos falsos
foram detectados. As versdes modificadasC&Se Leeet al. alcangaram valores mais
elevados para essa medida do que suas versdes originaisitoumadesvio-padrdo nesta
mesma medida, 0 método Pedrosa e Barcelos superou as dutrdagens devido a filtragem
inerente ao seu processo. Por outro lado, a abordagem paagoancou a melhor taxa de
deteccéo, corRevocacae 0,97. A partir desses resultados, concluimos que o desempesho
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(a) Método proposto: 12 cantos (nenhum perdid¢h) Método de Pedrosa e Barcelos: 12 cantos (01
nenhum falso positivo). perdido, 01 falso positivo).

(c) MétodoCSS 33 cantos (01 perdido, 22 falsos(d) Método CSS modificado: 11 cantos (01
positivos). perdido, nenhum falso positivo).

(e) Método de Leeet al. 28 cantos (nenhum (f) Método de Leeet al. modificado: 17 cantos
perdido, 16 falsos positivos). (nenhum perdido, 05 falsos positivos).

Figura 6: Cantos detectados (circulos) a partir de uma forma com 182®$ de contorno e 12 cantos
verdadeiros.

detectores de cantos modificados foi melhorado com a regidimios parametros alcancados
e, consequentemente, as medidaP@eisdoe Revocacao

O método de Pedrosa e Barcelos detectou um numero de cantsspréaimo as
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(a) Método proposto: 61 cantos (nenhum perdid¢h) Método de Pedrosa e Barcelos: 17 cantos (02
58 falsos positivos). perdidos, 16 falsos positivos).

(c) MétodoCSS 56 cantos (03 perdidos, 56 falsogd) Método CSS modificado: 31 cantos (03
positivos). perdidos, 31 falsos positivos).

(e) Método de Leet al: 76 cantos (02 perdidos, (f) Método de Leeet al. modificado: 64 cantos
75 falsos positivos). (02 perdidos, 63 falsos positivos).

Figura 7: Cantos detectados (circulos) a partir de uma forma com 148®$ de contorno e 03 cantos
verdadeiros.

verdades-terrestres das formas mencionadas. No entardopadenadas espaciais dos cantos
detectados ndo correspondem aos cantos verdadeiros e ¢ssdirenado pelo menor valor
de Revocacdo Como este detector de cantos realiza uma filtragem anpgcérderativa nas
imagens ruidosas e ndo-ruidosas, provavelmente o numeraléxteragcdes causou efeitos
de suavizacgio indesejaveis sobre os contornos ndo-rgiddsomportante mencionar que
estas duas classes de imagens requerem um numero difeeeigeagdes para esse filtro. O
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Figura 8: Ocorréncias dos (a) valores Bescisdoe (b) Revocacama base de imagens.

meétodo modificad€ SSalcangcou um menor nimero de cantos perdidos, ou seja, &btode
Revocacapenquanto o detector de Let al. atingiu valores crescentes &eecisdoem sua
versdo modificada.

Com relagdo ao método proposto, observou-se que 0 mesm@@lca menor numero
de cantos falsos e o maior niUmero de cantos verdadeirosaningtodos discutidos. Outra
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vantagem importante deste método é o fato que o mesmo regeansatrés escalas de
decomposicawavelet que permite extrair a informacao relevante a partir deetagéo entre as
escalas subsequentes. A avaliagdo comparativa atestounggtedo proposto alcangou maiores
valores de medidRevocagae isso proporcionou as menores taxas de cantos perdiddss den
as técnicas avaliadas.

De acordo com a Figura 8, todos os histogramas séo assiameémte distribuidos. Com
relacdo ao método proposto, a medRi@cisdoapresenta maior numero de ocorréncia com
valores préximos a 1. No entanto, todos os métodos exibera deauma moda em seus
histogramas, exceto o método de Pedrosa e Barcelos, quguatis valores mais elevados
de Precisédq encontrando menos cantos falsos devido a filtragem adjsofr. Para a medida
Revocacapo meétodo proposto alcangou a maior ocorréncia de valotesnpos de 1. Merece
destaque o fato de que quase todas as ocorréncias desta e&diolproximas ao valor maximo.
Esta informacéo confirma que o método proposto apresentdrmimiesempenho dentre os
demais na localizag&o dos cantos verdadeiros das formas.

O hardware utilizado nos experimentos foi um notebook cosegsintes especificacoes:
Processador Intel Core 2 Duo T8100, Adaptador Gréfico Intapliics Media Accelerator
(GMA) X3100, Windows Vista Home Basic 32-bit e 4 GB de MemdRiaM. Além disso, as
simulacdes foram desenvolvidas no ambiente Matlab 2010b.

3.4 Consideracdes Finais

Os resultados apresentados neste capitulo para o detect@ntbs proposto permitem
concluir que a decomposicgéo sucessiva do sinal de angukag##ece a identificagédo e retencéo
de caracteristicas relevantes sem distorcer a verdadeiadiZacdo dos cantos no contorno
da forma. Observamos ainda que o processo de correlac@asnéscalas recuperou cantos
candidatos nas trés escalas iniciais. Escalas subsegnéoateontribuem de forma significativa
com informacdes relevantes para a deteccdo dos cantoglats]isendo que o algoritmo
descartou informacdes fracamente correlacionadas nessass.

Uma contribuicdo relevante deste trabalho diz respeito scadbypelos parametros dos
algoritmos de deteccao de cantos multiescala que se baseaiaendade-terrestre e nas medidas
Preciséoe Revocacao Este procedimento de ajuste dos parametros melhorou mmgeséo
dos dois métodos multiescala que foram projetados parall@bcom parametros constantes,
independentemente da base de dados. Concluiu-se a parxderimentos realizados, que
0 detector de cantos proposto e 0 método de Pedrosa e Baapelsentaram desempenho
semelhante em se tratando da medidecisdo Em relacdo a medid&evocacapo detector
de cantos proposto superou os demais e, consequententwntapéz de recuperar cantos
verdadeiros e eliminar falsos positivos. Finalmente, aodwbgia proposta apresentou uma
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alternativa viavel para a busca e ajuste dos parametrosgtwgmos de deteccdo de cantos. Por
se tratar de uma metodologia adaptavel a base de imageathadh, observou-se a viabilidade
de sua utilizacdo em sistemas de recuperacao de imageretapttd a funcao custo proposta
requer medidas baseadas na verdade-terrestre.

Alguns sistemas de recuperacdo de imagens possuem uma agagxtracdo de
caracteristicas das imagens. Esse processamento redumeasdinalidade do problema
ao comparar duas imagens (sinais bidimensionais) atraeéssimhis unidimensionais
parametrizados que descrevem as imagens analisadass Vamaateristicas podem ser obtidas
a partir de uma imagem e estas mesmas podem ser agrupaddasuhaasle um descritor.
Os cantos de uma forma servem de base para a definicdo de resorgates de formas. A
partir destes descritores é possivel analisar a recupedacfbrmas presentes em uma base de
dados. Os conceitos relacionados a descritores e sisterasuperacédo de formas baseadas
em cantos serdo apresentados e discutidos no proximolcapitu



PARTE Il - RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO



4 RECUPERACAO DE FORMAS
ATRAVES DE CANTOS

Os primeiros sistemas de recuperacdo de imagens datam dio d& década de 80
(CHANG; FU, 1980), e a maioria destes remete a sistemas cdpRi© da IBM (Consulta por
conteudo de imagem, do original em ingf@sery by Image Contentomo sendo o inicio da
recuperacao de imagens baseada em conteudo (FLICKNIBR 1995). Por isso, o software
QBIC é definitivamente o sistema mais difundido na area coaderNo entanto, a maioria
dos sistemas disponiveis na atualidade sdo académicosinsAxemplos bem conhecidos
incluem Candid (KELLYet al, 1995), Photobook (PENTLANRt al, 1996) e Netra (MAet
al., 1997). Ambos usam caracteristicas simples de cores etdea@ara descrever o conteudo
das imagens. O sistema Blobworld (BELONG&Eal., 1998) introduziu o uso de informagdes
de mais alto nivel, tais como partes segmentadas da imagarm@wsultas. Esse € um conceito
importante para o estudo de CBIRs: as propriedades visaa#anivel de uma imagem sao
aguelas em que o usuario tem a percepcao da informacéo;wswuplanto que a descricao
de baixo nivel (vetores de caracteristicas) € utilizada parepresentacdo das imagens. A
plataforma Pichunter (COXt al., 2000) € um navegador de imagem que auxilia 0 usuario na
busca de uma especifica em um banco de dados, exibindo amsrdmesuario na tela que
maximizam o ganho de informac&o em cada etapa de respostsistéma que esta disponivel
gratuitamente é a ferramenta GNU Image Finding (GIFT - Hitmew.gnu.org/software/gift/)
(SQUIREEet al., 2000).

A maioria desses sistemas tém arquiteturas semelhantemtogq& navegacdo e
arquivamento/indexacao de imagens que compreendem fartaspara a extracdo de recursos
visuais, armazenamento e recuperacao eficiente desseatedaticas, medidas de distancia ou
de célculo de similaridade e um tipo de interface gréfica d@is. A configuracdo de um
sistema genérico é mostrada na Figura 9. Os componentesomaesas sdo descritos com
mais detalhes no decorrer do capitulo.
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Figura 9: As principais componentes de todos os sistemas de rec@peds; imagens baseada em
contetdo. Adaptado de (MULLE®& al, 2004).

4.1 Propriedades Visuais

As caracteristicas visuais foram classificados em (PFUNBREMHAND-MAILLET,
2001) como primitivas, nas quais estao cor ou a forma; resuégjicos, tais como identidade
dos objetos mostrados e caracteristicas abstratas, cgmificsido de cenas retratadas. Os
sistemas atualmente disponiveis apenas usam recursosvasimmenos anotacado manual
gue é acoplada com as caracteristicas visuais. Mesmo emastque usam segmentos e
caracteristicas locais ainda estédo longe de identificatabde maneira confiavel. O usuério
de sistemas CBIR pode se deparar com uma quantidade excdsstados irrelevantes na
recuperacao de imagem. Esse problema pode surgir por ddeilna escolha da imagem
adequada para consulta ou pela falta de descritores aguioprique permitam agregar a
subjetividade da percepcao visual. Essa questdo estiorelda com a lacuna semantica, que
representa a diferenca entre caracteristicas de baixbextvaidas da imagem e o alto nivel da
informacdo que o usuério necessita (SMEULDER&I., 2000). Quanto mais um pedido de
recuperacao é especializado para um determinado domitém, menor sera a lacuna que pode
ser identificada usando o conhecimento deste dominio. @ifér@nca é a lacuna sensorial que
descreve a perda real entre a estrutura e a representagaagtm (digital) (MULLERet al.,
2004).

4.1.1 Caracteristicas Locais e Globais

A fusdo de descritores tem sido usada para melhorar o desbmme sistemas de
recuperacdo de imagens. Algumas caracteristicas insranésses descritores podem ser
globais ou locais, dependendo da analise do conteudo visAal caracteristicas de cor,
textura e de forma podem ser utilizadas em um nivel globaidgém ou localmente, sobre
determinadas regides da imagem processada (SMEULDERS, 2000; SQUIREet al.,
2000). O sistema CBIR pode se concentrar na unido de cdsdici®s locais e globais em
um determinado descritor que permitam uma maior sepatatgi entre os dados analisados
(COMANICIU et al, 1998). Esta tese aproveita esta possibilidade de assacauteristicas
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em niveis distintos e analisa o impacto da combinacéo deittess locais e globais em bases
de imagens binarias.

4.1.2 Caracteristicas de Forma

Em sistemas CBIR, adotar o contetdo da forma de uma imager ow@ta do processo
de recuperacdo pode tornar essa abordagem mais dificil doutijizar cor ou textura,
especialmente quando o sistema requer a segmentacao @beaeicoento dos objetos contidos
na imagem. Costa e Cesar (2009) apresentam diversas w&dei@nalise e classificacdo de
formas em que o processo de extracdo de suas caracteréstitfsiido com base em trés
tarefas: (a) organizar e visualizar as caracteristicasxtoai-las; e (c) mensurar as que foram
extraidas dos objetos.

Existem duas abordagens para caracterizar a imagem pela {@ASTANON; TRAINA,
2002). A primeira abrange técnicas que incluem uma desctai@l do contorno do objeto
(nimero de pontos de alta curvatura) e a outra utiliza indgdBes sobre as caracteristicas
morfoldgicas da regido. Esta tese se insere na abordageatqteeas caracteristicas baseadas
em cantos do contorno presentes na forma.

4.2 Teécnicas de Comparacéo de Formas

Basicamente todos os sistemas CBIR fazem uso da premissqud&léncia de uma
imagem e sua representacdo no espaco de caracteristicess dfstemas geralmente usam
medidas de distancia tais como o modelo de espacgo vetociadiano para mensurar distancias
entre uma imagem de consulta (descrita por suas caraic#s)s¢é seus possiveis resultados
(NIBLACK et al, 1993; JAIN; VAILAYA, 1996). Estes sistemas representadatas imagens
como vetores de caracteristicas em um espaco vetedihensional. O fato é que a despeito
de seu uso, essas métricas de comparacdo entre imagenshamaamulam a percepcao
visual humana (TVERSKY, 1977) com precisdo. Outras medigadistancia também séo
definidas para um modelo de espago vetorial, tais como andiatéity-block (GONZALEZ;
WOODS, 2007) ou a distancia Mahalanobis (NIBLA@Kal.,, 1993). Ainda assim, o uso de
espacos de caracteristicas de elevadas dimensdes nate daras resultados, o que reforca
o cuidado a ser tomado na escolha da medida de distancia aldeda no processo de
recuperacdo (HINNEBURGt al, 2000). Estes problemas associados com a definicdo de
similaridade em espacos de caracteristicas de altas die®sdo conhecidos como o problema
da dimensionalidade.

Arelacdo entre a probabilidade da recuperacédo da imagemedidas de distancia em um
espaco vetorial foi introduzido por Vasconcelos e Lippm@a90). Os autores argumentaram
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gue as medidas de distancia em um espaco vetorial descaithiematura se adequam, em
principio, a recuperacdo probabilistica sob determingmessupostos das distribuicbes de
caracteristicas. Outra técnica de recuperacdo proliaiailés o uso de Maquinas de Vetor de
Suporte Support Vector MachinesSVMs) para a classificagdo das imagens em relevantes e
nao relevantes (GOBEt al., 2001).

Alguns métodos inerentes a um sistema CBIR sdo bem na litaraelacionada de
recuperacao de texto. Esses sistemas de recuperacao isaoagph caracteristicas visuais
em que os elementos de alto nivel correspondem aproximadaras palavras de um texto
(SQUIREet al,, 2000; ZHUet al,, 2001). Este tipo de sistema se baseia em dois principios:
uma caracteristica frequente em uma imagem descreve bemmesima imagem; e uma
caracteristica frequente na colecédo de dados é um fracadati de dissimilaridade entre as
imagens.

As diversas técnicas para recuperacdo de imagens, podeategorizadas em: busca por
similaridade, por palavras-chave, aprendizagem de magrastreamento paveb Crawlere
realimentacao de relevancia. O diagrama apresentadoumaHig resume as diferentes técnicas
de recuperacédo de imagens e a caixa em cinza destaca o eaftmfado nesta tese. Estas
técnicas tém por objetivo reduzir a lacuna semantica estreaeacteristicas de baixo nivel
(descritores) e a expectativa do usuario.

Técnicas de
Recuperacao de Imagens

| : : : !

Busca por Busca por Aprendizagem Rastreamento Realimentagéo
Similaridade Palavras-Chave de Maquina por Web Crawler de Relevancia

Figura 10: Principais técnicas para recuperacdo de imagens. Adapdgilvaet al. (2011) e de
Smeulderst al. (2000).

Na busca por similaridadeery by exampleuma imagem inicial € utilizada como entrada
para o sistema, servindo de base para a consulta. O algatégnpesquisa varia conforme a
aplicacao, e o objetivo é que as imagens resultantes cdthpartelementos ou caracteristicas
comuns com a imagem original. Neste tipo de pesquisa, oiosadresenta uma imagem de
consulta com uma caracteristica desejada, dentre os ederplcores predominantes ou um
desenho com uma forma aproximada do objeto desejado. Nérsggqulo processamento séo
extraidas as caracteristicas da imagem de consulta parsegiee comparadas com aquelas
armazenadas na base de imagens. O sistema retorna entdgemiroa o conjunto de
imagens mais similares ao padrao inicial de consulta, dkgeto de como este foi projetado
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(Figura 11). Esses sistemas geralmente sdo projetadogmvdksdos por cientistas e usados

Extracao de
Caracteristicas

Imagem de l

Consulta
Busca por
Similaridade

exclusivamente por especialistas.

Vetores de
Caracteristicas
(Base de Imagens)

Figura 11: Busca por similaridade. Adaptado de Sibtzal. (2011) e de Smeuldegt al. (2000).

Na literatura, tem-se observado trabalhos (BELONG&Eal, 1998; DORAIRAJ;
NAMUDURI, 2004; GEVERS; SMEULDERS, 2000) que utilizam mals um descritor
para recuperacdo de imagens, representando diferentetecésticas da imagem (como por
exemplo cor e textura). Para isso, os descritores podemosdicados pela aplicacdo de
diferentes pesos a cada um dos descritores utilizados (DRIRA NAMUDURI, 2004; RUI
et al, 1998). Caso o resultado da busca nédo seja satisfatorios@veb avaliar qual é o
descritor mais adequado, definir uma métrica diferente paleulo de similaridade entre
0s vetores de caracteristica ou ainda criar uma maneirardbicar diferentes descritores.
Especialistas modificam o sistema com o objetivo de otiftizzara resolucdo do problema em
guestdo. A técnica de busca por similaridade € normalmétizada em problemas especificos
como reconhecimento de faces, impressoées digitais, ptiEagiculos, entre outros. Uma
arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imageosmtetdo é mostrada na Figura
12 (TORRES; FALC3O, 2006).

As buscas por similaridade podem ser Uteis em diversosxtosfecomo verificar se um
logotipo similar ja foi registrado, buscar rostos suspgejiara prevencdo de crime e detectar
nudez em imagens ou videos. Um dos maiores desafios na amaugenacao de imagens é a
criacado de modelos computacionais que respondem questdes mostre imagens de pessoas
andando de bicicleta na praia”, reproduzindo assim a nigeges de um usuario comum.
Como citado anteriormente, ndo existe ainda um sistema waipnal que reproduza o
processo de recuperacao e busca visual realizada pelochrebano. Por isso, diferentemente
dos sistemas usados para resolver problemas de dominiesifesys, alguns sistemas de
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recuperacao de imagens realizam buscas utilizando-sepeaé@nxcia do usuario, mimetizando
assim o conhecimento humano para busca de similaridade.

Interface
I - _,.,_ _I g ~
Insergéo Especificagaol |\, oo
L(ie_ng_os_J' de Consultas Visualizagdo
A
Padréo de Imagens
Consulta Similares
Y ____V =
| ™ Extragao de | [_Ordenacdo_|
I Vetoresde A
| Caracteristicas ¢— Calculo de
Similaridade
Processamento
de Consulta
v \ 2
/ \
\ /

Base de Imagens
Figura 12: Arquitetura de um sistema de recuperagéo de imagens paUttmt Adaptado de Torres e
Falcéo (2006) e de Smeuldarsal. (2000).

Vetores de
Caracteristicas

4.3 Definicdo do Sistema CBIR Adotado

O sistema CBIR proposto nesta tese se enquadra na classtemeas de recuperacao da
busca por similaridade. N&o serdo abordados métodos dtaa#agrafica, nem métodos de
acesso e armazenamento, uma vez que dentre os objetivesrdbsiho consta o desempenho
computacional do sistema proposto. Este mesmo desempemmait@ mais critico nos
componentes de extracdo de caracteristicas visuais e audacde similaridade e medidas de
distancia. Consequentemente, os trabalhos avaliadosréaalos em termos de comparacao
também descrevem apenas estes componentes dos seus raattiligam a mesma técnica
de recuperagcdo. Como exposto anteriormente, as colecdatadens digitais tém crescido
continuamente nos Ultimos anos e a maneira mais frequergegmperacao de imagens pela
Web ainda utiliza as informacfes textuais obtidas conjuatde com as imagens (CAt al,
2004; FENGet al., 2004).

A percepcédo dos objetos pela visdo humana é subjetiva eltdifecoepresentacdo de uma
imagem através de uma Unica caracteristica. A cor é provaveé a caracteristica mais
utilizada para recuperacao visual, sendo relativameresta por apresentar independéncia
do tamanho e da orientagdo da imagem. Textura é outra pdagegyresente em praticamente
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todas as estruturas, como nuvens, vegetacao, paredds, eatioe outras, contendo informacao
importante sobre o arranjo estrutural da superficie. A #omntambém uma importante
informacé&o utilizada pela visdo humana no reconhecimeatobjetos. Essa caracteristica €
aplicada em reconhecimento de caracteres, deteccao énestmiento de pessoas em sistemas
de seguranca e rastreamento de objetos em video. Assimapaperacdo de imagens,
atributos de cor, textura e forma podem ser extraidos de mmagem e expressos através de
um vetor de caracteristicas. Esse vetor pode ser intedoretmo um ponto no espa¢d’,

em quen é o tamanho do vetor de caracteristicas e a busca das imausra 3er realizada,
com base na distancia entre o vetor de caracteristicas dgimde consulta e os vetores de
caracteristicas de imagens de uma base de dados.

O trabalho desenvolvido nesta tese admite que a recupeds;@imagens consiste da
combinacdo de um algoritmo de extracao de vetores de cdsdici®s de uma forma e da fungéo
de distancia entre vetores. A extracdo de caracteristichoza o conteido de uma imagem no
vetor de caracteristicas, enquanto a funcao de distanfoiee desimilaridade entre dois vetores
(ou dois descritores de forma) e, consequentemente, aemeithagens. Essa similaridade &
dada pelo inverso da funcéo de distancia, ou seja, quantorraatistancia entre os vetores de
caracteristicas das imagens, maior a similaridade erase el

O descritor global captura a informacéo diretamente da émag caso as caracteristicas
da imagem descrevam diferentes partes da mesma (regidesshbmu pontos de interesse),
este descritor € denominado de local. Os vetores de cdsdici@s dos descritores locais sao
calculados sobre as partes, como por exemplo as regidesmard®pontos de interesse. Tanto
descritores locais quanto globais séo aplicados no sislemecuperacéo proposto.

4.4 Descricdo de Formas

A metodologia adotada no sistema de recuperacdo de forropsgto esta disposta na
Figura 13. A partir de uma imagem de consulta, o sistemaaiticm a detec¢cdo dos cantos
da forma de entrada. Com esses cantos identificados, € @logsiar uma descricdo da forma
relacionando caracteristicas obtidas a partir dos mesBmsseguida, o descritor produzido é
comparado a todos os outros descritores definidos previaraguartir das bases de imagens.
Por fim, o sistema retorna as imagens mais semelhantes deltecaisavés dos calculos de
medidas de similaridade realizados entre os descritorasiore@dos.

4.4.1 Sinal de Curvatura

A curvatura € uma caracteristica que pode ser extraidatiagicontornos de formas, e
seu estudo tem sido motivado por apresentar forte relaghdgiia com o processamento da
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Figura 13: Metodologia do sistema CBIR proposto.

informacé&o e percepcao visual humana (CéSAR; COSTA, 196SRRINHO, 2005). Esta
tese utiliza o método de estimacao de curvatura digitalqgetmppor César e Costa (1996), que
se baseia nas propriedades da transformada de Fourier lgaraaofuncdo de curvatura do
contorno parametrizado da forma a ser analisada.

SendoR a forma parametrizada de uma dada curva red®jlem quet € ' C [J, isto €, 0
parametrd assume valores sobre um intervalala curvall. A curvatura em qualquer ponto
R = (x(t),y(t)), t € é dada pela equagéo

_-x

k(t) - ()-(2+y2)3/27 (41)

em quex = dx/dt, X = d?x/dt?, y = dy/dt, y = d?y/dt? s&o as derivadas primeifa,y) e
segunddX,y) com relagdo ao parametro

A Figura 14(c) mostra a curvatura da forma apresentada naditg(a). Os picos na
Figura 14(c) correspondem as regides em que o contorno neaFig(b) muda bruscamente de
direcdo. Essa mudanca caracteriza a presenca dos ponitsdeeatura, ou cantos da forma,
no sinal de representacdo. Todo intervalo nulo correspasdiehas retas presentes na forma.
Os intervalos ndo-nulos representam arcos e semi-ciroosontornos a serem analisados.



39

(a) Forma original. (b) Forma original com seus cantos da
verdade-terrestre (circulos).
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t
(c) Funcao de curvatura com os cantos destacados (cirarioeihos).

Figura 14: Exemplo de aplicacédo da funcdo de curvatura.

4.4.2 Descritor de Formas por Cantos

Neste trabalho, os cantos da forma fornecem informacoegargies da mesma e a partir
destes é possivel derivar outras caracteristicas, de malo goder de discriminagcédo entre
formas aumente. A técnica proposta utiliza a descricaomaef@ue relaciona posi¢cao angular
e valor de curvatura dos cantos detectados.

Este trabalho aborda a descricdo de cantos seguindo a fapo$edrosa, Barcelos e
Batista (PEDROS/Aet al, 2011a) que define cada canto detectadam um vetor por um par
(S1t,S2t), €m quesy  representa a posigao relativa angulag€o valor de curvatura. A posicao
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relativa angular de um canto é definida a partir da acumuldgddngulos’cs, calculados
com a posic¢ao do canto, o centroide da foom@ qualquer outro ponto arbitrarbdo contorno
da forma. Para facilitar o entendimento do calculo da posieétiva angular e sua relagcéo
com esse descritor, deve-se observar a disposicdo do identts forma e a localizagdo dos
cantos no contorno da mesma, como exibidos nas Figurasd3&}p). O descritor de forma
segue a definicdo disposta na Figura 15(c) de acordo comamexfdes oriundas dos cantos
detectados, relacionadas as caracteristicas da posiefisar@ngular e a curvatura oriunda
dessa imagem. Estas informa¢des sdo agrupadas em umarasfug sera utilizada em um
procedimento de correspondéncia entre descritores pamagalr a distancia entre duas formas,
como apresentada na Tabela 3.

Tabela 3: Definicdo do descritor segundo a forma Figura 14(a). Campadfiresponde a posicéo
relativa angular e (2) indica o valor de curvatura no canto.

(1) | o,0128 0,0254 0,0663 0,1358 0,2319 0,3567 0,5101 0,6646 910,7 0,8880 0,9586  1,0000
(2) | -0,2581 -0,2295 0,2648 -0,2052 -0,2060 0,2503 -0,2295 1322 0,2807 -0,2116 -0,1919  0,3810

4.5 Recuperacao de Formas

A andlise de similaridade de formas mostra que mesmo que fitwasas sejam
representadas por contornos fechados ou funcdes pareasétrestas podem néo ter
correspondéncia entre si (DATTét al,, 2008). Por outro lado, duas formas que apresentam o
mesmo contorno, descrito por diferentes pontos inicias) sempre podem ser representadas
da mesma maneira. Portanto, o célculo de similaridade ahies formas pode ser
realizado de duas maneiras: através do calculo da difessrtigacaracteristicas extraidas dos
contornos das formas, que sao invariantes ao ponto inic@lesto a algumas transformacdes
geométricas; ou ainda, através do calculo de casament® &ntiormas a fim de encontrar
correspondéncias pontuais que identifiguem a distancige e# objetos. Esta segunda
alternativa de medicdo de similaridade tornou-se a maitaddaecentemente, devido a sua
capacidade de capturar propriedades intrinsecas as isxagem perder informacao ao permitir
comparar representacao de imagens com dimensdes distomidsizindo assim a medidas mais
precisas.

Na literatura € possivel encontrar trabalhos (ALAJLANaI, 2008, 2007) que adotam 0s
cruzamentos de zero da representacédo area do triaffgiogle-Area Representatipf AR na
caracterizacdo das formas de uma base de dados. Ha aindlesvgue abordam uma descricéao
waveletmultiescala para construir uma imagem de representacaaérgiangulo multiescala
(Multiscale Triangle-Area Representatidi TAR) (ALAJLAN et al, 2007; ALAJLAN, 2011).

A correspondéncidTARentre imagens considera os picos e locais de maxima colackevid
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(a) Forma original e seu centrdidg (circulo (b) Forma original com um ponto
branco). arbitrario P, e cantos correspondentes a

Curvatura

Figura 15:

verdade-terrestre (circulos vermelhos).
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(c) Descritor com seus cantos destacados (circulos veosjelh

Definicdo do descritor extraido de uma forma binéria. A paldi (a) forma original e seu
centréide calculado, detectam-se (b) 0s seus cantos e cis®EIUM ponto arbitrario no
contorno da forma. Com essas informagfes destacadasnietese o (c) descritor da forma
segundo os cantos detectados.

nas imagens. A representacd@dR é utilizada para descritores multiescala invariantes a
transformacg@es afins em contornos fechados, tal que astéeragilares em cada ponto de
fronteira sdo aplicados na correspondéncia via programa@igamica Dynamic Programming
DP). A mesma representacao fornece informaces sobre agadsticks de forma, como a
convexidade/concavidade em cada ponto de fronteira,morfBARmelhora a discriminacao.
Para a correspondéncia de formas, um algoriRehamado de deformacé&o espacial dinamico
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(Dynamic Space Warpin®SW), € empregado para encontrar o melhor alinhamento entse dua
representacdes de forma.

Pedrosaet al. (2011a) descreveram formas planares usando pontos de cpmcsao
definidos como os pontos de alta curvatura ao longo do canttariorma. Estes pontos foram
adotados por representar a forma de uma maneira compaatane isgariantes a translacao.
Neste trabalho mencionado, a forma é representada por ahusiinido pelas informacdes dos
cantos relacionados a posi¢édo angular e valor de curvalém disso, utilizou-se também um
algoritmo deDSW para medir a similaridade entre duas formas caracterizaataseus cantos.
O trabalho de Pedros al. (2011b) expandiu esta técnica agregando caracterisiiziagig e
complexidade na descri¢cao da forma.

A abordagem proposta nesta tese utiliza uma representas@ada em cantos que é
sensivel a selecdo do ponto inicial ou a rotacdo da forma rEpsesentacdo passa a ser descrita
com informacdes relacionadas aos cantos identificadosoaa@b uma andlise de similaridade
igualmente baseada eDSW. Na descricdo da forma é adicionada uma caracteristicalglob
para destacar a relevancia dos cantos concavos em suarepga®. A principal contribuicédo
da técnica é a sua capacidade de fornecer uma maior acuciecuperacdo de formas
gue os demais métodos avaliados com base em experimentesasobases de dados Kimia
(SEBASTIAN et al, 2004), MPEG-7 (CE-shape-1 parte B) (BOBER, 2001) e TariL(ANS$ et
al., 2008; BAlet al, 2012).

A etapa de recuperacgdo de formas € a mais complexa dentréiradatena metodologia
proposta. Os descritores de formas permitem comparar foenzalcular a distancia elas.
Para um conjunto de formas conhecidas, recuperam-se aquela similares a imagem de
consulta por apresentarem as menores distancias em réagionais calculadas na base de
imagens. A técnicBSWfornece uma medida de distancia que possibilita compasaritieres
de tamanhos distintos. Associado a esse processamertglaoaise ainda caracteristicas de
aspecto global para cada forma e uma medida de complexid&dgeymita que as distancias
entre os descritores se encontrem na mesma ordem de grandeza

4.5.1 Deformacao Espacial Dinamica

Nos ultimos anos, a modificacdo da deformacao temporal dtagmara correspondéncia e
recuperacao de formas recebeu relevante destaque emssiaplacacdes no dominio espacial.
A abordagem adotada por essas metodologias € motivadafjpéleiazdo algoritmdSWem
realizar correspondéncias intuitivas na comparagao esfpentos de contorno de duas formas.
Varias técnicas de correspondéncia de formas que alcamgaranaiores taxas de recuperagao
sdo baseadas em programacéao dinamica (ALAJeAA., 2007; ALAJLAN, 2011; PEDROSA
etal, 2011a, 2011b).
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Na andlise de similaridade, o algoritnrSW efetua a correspondéncia por alinhamento
nao-linear, em que um ponto na forfapode ser combinado com um ou mais pontos na forma
Fg. Tal alinhamento compensa deformacdes nao-rigidas ememsate formas. O algoritmo
DSW encontra o menor custo de deformacéo para alinhar os poatdsisl contornos. Esta
deformagéo deve ser monotonicamente crescente, contiimgagla (iniciando e terminando
com o alinhamento dos pontos finais dos dois descritoresAJRAN, 2011). Tais restricbes
asseguram que o algoritmo seja executado de maneira kecwseficiente, além de um
alinhamento intuitivo. Assim, todos os pontos nos dois @amds sdo usados no processo de
deformagéo.

Para o descritor adotado, os vetores correspondentesraasfeg e Fg estdo ordenados
pelos seus respectivos valores de posicéo relativa an@dado que corresponde ao tamanho
do descritorA, m o tamanho do vetdB e quem < n, a similaridade entre as formas representa
a melhor correspondéncia (ou menor distancia) entre ossaets e Fg. Assim, a distancia
entre as formas € calculada por:

DA®(¢) = 3 =Dyl (4.2)

em quel|e| define a distancia entre os descritores pela corresporadénte os atributos dos
descritores de formaA e B, respectivamente. Nesta distancia ha um mapeamento dnga@dr
a;, da formaA, sobre os atributds¢(i) deB.

Para tornar a funcdo de distancia invariante a rotacéo,éestdculada sobre todos os
possiveis deslocamentos entre os vet#aesB. O valor do deslocamento é definido como
a diferenca entre o primeiro ponto do ve®rsobre todos os pontos do vetdr Para que
a medida de similaridade se confirme como invariante a rotaige-se encontrar o melhor
deslocamentp tal que a disténciﬁ)Apo(dJ) seja minima. Portanto, a funcéo de distancia para
esse valor deslocado é definida como segue:

D' B(¢) = .Z\Halp— e (4.3)

em quea,-p representa os atributos deslocados do descritor de fArma

Para que a funcéo de distancia seja invariante ao espeltmdeimagem, basta inverter a
posicao dos elementos associados a curvatura presentesanibatA. Desse modo, a distancia
final entreA e B é dada pela menor distancia obtida ao utilizar os valorggnaiis e invertidos
do descritorA, considerando todos o0s seus possiveis deslocamentosalFante, a distancia
final entre os cantos dee B é definida por:
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ds(A, B) = min{min(D* 5(9)). min(DA"%(9))}. (4.4)

A partir dos descritores das duas formas, é calculada umaznagt diferencag que
relaciona a posicao relativa angular aos valores de cuevdticada descritor que funcionara
como a implementac&o computacional da Equacao 4.2. Essa dedinira o calculo da fungéo
de correspondéncif o qual pode ser realizado atravésiié. A matriz de diferencas é dada
por:

r=(rij) = [[a —bjl|. (4.5)

Calcular a similaridade entre as fornfase Fg torna-se um problema de minimizacao da
matrizr. A solucdo é encontrar o caminho de custo minimo sobre ess& mwa diferencas.
Assim, a minimizacao da Equacéo 4.5 pode ser obtida atravisdao recursiva que segue:

M@, j) =r(,])+4, (4.6)
(0, ifi=1)and(j=1); (1)
M(i, j—1), if(i=21)and(j>1); (2
A=< M(i—1,j), if(i>1)and(j=1); (2 4.7)

minM(i—1,j),M(i—1,j—1),
M(i,j—1)), if(l<i<n)and(l<j<m). (3)

O valor calculado na Equacéo 4.6 indica a distancia entresaritbores das duas formas.
A otimizacdo computacional deste processamento esta liracdio deDP para o calculo de
M(n,m), como pode ser observado na Figura 16. A fim de tornar o métwddante a selegéo
do ponto inicial do contorno, repete-se este mesmo calcaldistancia com a rotacdo do
descritorB. Armazena-se ao fim do processamento a menor distancidesdaepossibilidades
de selecdo do ponto inicial do contorno, sendo a distaneik(fig(A, B)) a soma das distancias
calculadas para as componentes dos dois descritores.

45.2 Medida de Distancia

Para alcancar a distancia entre duas formas no sistemavgeeracao proposto, calcula-se
a diferenca entre as informagdes dos cantos detectados &snfalmas e suas respectivas
caracteristicas globais, como apresentado anteriormemte(ALAJLAN et al, 2007).
Considerando duas formas, e Fg, e levando em conta seus respectivos descritareds,
a distancia entre as imagens € dada por:
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fon| 1111 1| My 1/0/0/0
(1) 1111 0100
1111 0/0/0/0

Figura 16: Exemplo de aplicacé@o da técnibs&sW sobre uma matriz de diferencgsg: (1) nova matriz
M;; contendo a primeira iteracéo da Equacao 4.7Mi2)atualizada com a segunda e terceira
iteracdo da recursividade @&We (3)M;; completa apos o processamento da quarta iteragéo
deA e identifica¢&o do custo minimo no valor kién, m) (destacado em vermelho).

ds(A,B)
ci(A,B)’

Dt (Fa, F8) = dg, (Fa,Fg) + (4.8)

em que(dgy, (Fa,Fg)) corresponde a distancia entre as caracteristicas gloasiduhs formas

e a componentes (A,B) € definida como a distancia de custo minidkonormalizada pela
complexidade da form&hape Complexihy5C de cada contorno. A motivacao por tras desta
normalizacdo tem por base a observacdo de que a sensibilil@agercepcdo humana para
as variacdes de contorno diminui com o aumentdS@a Visando aumentar a capacidade
de discriminacdo da distancia, combinam-se as caraatassglobais, com propriedades
geomeétricas que favorecem a discriminacao de formas, englueim relacao de aspectR),
excentricidadeK) e solidez §), como descrito na Equacao 4.9 que segue (ALAJLANMNI,
2007, 2008):

dg, (Fa,F8) = |ARs — ARg| + |Ea — EB| + |Sa — S (4.9)

A proporcao de concavidade € inserida como uma caracaterigtbbal no conjunto de
informacdes da forma. Esta medida relaciona a quantidadantes concavos detectados,
Ncone € @ quantidade total de cantos identificados em uma fongpa,na proporgéc(%%%“—ﬂ
relacionada ao descritor da fornfa A inclusdo dessa caracteristica incrementa aaclzllisténcia
entre formas que pertencem a classes distintas e estendea&toanteriormente apresentado

na definicdo da medida de distancia, sendo redefinido segundo
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nA nB
dgg(FA7 FB) - dgl(FAa FB) + r:XnC - anc (410)
all Nail

Em analises psicofisicas descritas em (BARENHOLdtZal, 2003; BARENHOLTZ;
FELDMAN, 2003), os cantos cOncavos alcancam maior vantagemsua percepgao e
relevancia em relacdo as mudancas convexas de igual madgnit0s autores neste artigo
concluiram que a percepcdo dos observadores, quando pimtencavidade ao longo do
contorno foram introduzidos ou removidos, em comparacéo pontos de convexidade na
mesma situacao. Esta diferenca de sensibilidade visuatesgge secoes concavas e convexas
de um contorno tenham representagdes perceptivas canstiaente diferentes, ndo obstante
suas geometrias sejam semelhantes. A Figura 17 dispde denioséra com mudancas em seu
contorno de acordo com a adi¢cdo ou remocédo de uma nova regidonma. Esta regido pode
assumir um ponto de alta curvatura com definicdo concava imkega. Os cantos concavos
apresentam um valor de curvatura negativo, como mencioaadBARENHOLTZ et al,

2003).
< Insergao Insergao >
Remocgao> < Remocgao

e

Mudanca na Concavidade Mudanca na Convexidade

Forma
Original

e

Figura 17: Conjuntos de formas geradas com a insercdo/remoc¢éo de giia cem canto cbncavo ou
convexo. Adaptado de Barenhoégzal. (2003).

4.5.3 Aperfeicoamento da Técnic®SW

Tendo por objetivo aprimorar o desempenho computaciondécdiica de recuperacao
proposta, realizou-se neste tese o aperfeicoamento daa€rBW de acordo com a técnica
HopDSWdefinida em (ALAJLAN, 2011). O algoritmBopDSWtrata da solucéo do problema
da invariancia de rotagéo ou a selecao do ponto inicial paragpondéncia de forma baseada
em contorno usando a técnib&W basica. Deve-se observar que este algoritmo funciona para
gualquer sequéncia unidimensional, representando foese o0 mesmo € sensivel a selecao
do ponto inicial. Ao invés de executaDes\W basica para todas as possibilidades de selecao do
ponto inicial do contorno, somente pontos com maior prdioktuie de corresponder a solucao
de custo minimo sdo pesquisados em duas fases: grossefiaaglaetoarse-to-fine search
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Algoritmo 1 DSW Aproximado (algoritmo principal)dist= HopDSWA, B, hy)
Adaptado de (ALAJLAN, 2011).
Entrada: AeBséao os descritores das formas comparadaso niumero de pontos do contorno
da primeira formahg € o passo de salto.
Saida: disté a distancia entre os descritores B.
1: A+~ [A A A /I permite deslocamento ciclico
2: dist<— o
/l busca grosseira
fori=1to[N/hs] do
c+ (i—1)xhs+1+N
d«+ DSWA(c:c+N—-1),B)
if d < distthen
dist«<d
t<c
end if
10: end for
// busca refinada
11: fori=t—hs+1tot+hs—1do
12: d<« DSWA(i:i+N-1),B)
13: if d < distthen

N Rr®

14: dist«d
15: end if
16: end for

17: Refletir descritoA e repetir os passos 3-16
18: return dist

techniquek

Algoritmo 2 dist=DSW(A, B)
Adaptado de (ALAJLAN, 2011).
Entrada: w é a dimensdo da matriz avaliada na programacdo dinamica,uemvg 3
(SAKOE; CHIBA, 1978).Dt é uma matriz de distanci&sx N inicializada como:
- 0 maxl,i—w+1)<j<min(N,i+w-—1)
Dr(i,J) = { ® caso contrario
Saida: d é a distanci®SW entre os descritores das fornras B.
1: fori=1towdo

2. Dr(i,1) « |A() —B(D)

3 Dr(Li)« |A(L) - B()

4: end for

5. fori=1toN do

6:  for j=max1,i—w+1)tomin(N,i+w-1)do

7 p<—m|n([DT(|_17J> DT(i_:L?j_l) DT('?J_l)D
8: Dr (i, ) - [A() — B(j)| +p

9: end for

10: end for

11: return d < D7(N,N)
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Um pseudo-cédigo do algoritmdopDSWeé dado no Algoritmo 1. O algoritmo aceita
como entrada os descritores das formas A e B, enmguél, N}, e um passo de saltg > 1.
O passo de saltdhopping stepcontrola o numero de pontos de contorno a serem ignorados
durante a busca grosseira do ponto 6timo de partida. Na gtapsaeira, um grupo de pontos
candidatos de partida, com cada par consecutivo separadg pd pontos, é utilizado para
processar o algoritmo basico @W que esta disposto em Algoritmo 2. Portanto, 0 nimero
destes pontos é igual (al/hs}, em que| | é a fungéo teto. O pontodo contorno, que produz
a distancia minima é passado para a fase de busca refinadacenm@gsma é retomada dentro
dos pontos circundantes dig— 1 pontos em cada sentido. Portanto, o nimero de pontos de
partida executados nesta fase é (g2 1).

O algoritmoDSW basico é descrito no pseudo-codigo do Algoritmo 2. Esteriigo
inicia com uma matriz de distanciad;y, cujas dimensdes sdo iguais aos comprimentos das
duas sequéncias a serem comparadas. A distédremre dois pontos do contorg e Bj €
definida na Equacgéo 4.8. Os elementos da primeira linha eldaeacdeDt séo calculados
como a distancia entre os pontos correspondentes. Em ae@gdcelementos restantes sédo
calculados como definido na Equacéo 4.6.

A distancia entre as formas A e B resulta no v&e(N, N), o qual corresponde ao caminho
de menor custo entre seus descritores de acordo com o paniéb$elecionado. Considerando
a transformacéo de reflexdo da forma, € suficiente inveréeassinatura e repetir o algoritmo.
Um exemplo ilustrativo do mecanismo de busca do ponto Otienpeditida esta representado na
Figura 18, em quélopDSWrepresenta a técnidaSW classica que inclui todos os possiveis
pontos de partida de uma pesquisa grosseira, como mosteaBgura 18(a). Encontrar o
ponto de partida 6tima) = 29, implica na execucéo do algoritmo bas@8W por 94 vezes.
Com relacéo a pesquisa grosseira do algorititopDSWEé utilizado um passo de salig= 8
e retornadan = 23 como o ponto de distancia minima, como mostra na Figura).1&m
seguida, o estdgio de refinamento, mostrado na Figura 18(sfa em pontos circundantes
n= 23 e retorna o ponto ideal, que émle- 29. Ao fim, notou-se neste exemplo que apenas 23
execucdes do algoritmo basib&W foram necessarias pelo algorittdopDSW

Vale ressaltar que a sele¢do do parametro de paséocritica para o desempenho do
algoritmoHopDSW SejaF (hs) a representagdo do niumero de mudangas dos pontos iniciais
de contorno calculados pelo algoritthlepDSWem um dadds. Entdo,F é dada por:

F(hs) = [%-‘ +2(hs—1), (4.11)

em quehs € {1,[N/2] — 1}, e [] e || s@o as funcdes tetadiling) e piso (loor),
respectivamente. Enquartgaumenta, o numero de mudancas de pontos iniciais do contorno
executadas durante a busca grosseira diminui (represep&éd primeiro termo da Equacgéo
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Figura 18: A relagéo entre a distanciaSW e a selecdo do ponto de partida para duas formas obtida
a partir do (a) algoritmdSW classico, e (b) a busca grosseira e (¢) o estagio refinado do
algoritmoHopDSW Adaptado de Alajlan (2011).

4.11) e este mesmo numero aumenta com a busca refinadaé€repdsspelo segundo termo da
Equacédo 4.11). Observa-se que a fun€égmssui seu valor maximo igual(quanddhs = 1),
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engquanto quég > LN/ZJ ndo deve ser considerado, porque o valoFdes) ultrapassard,

0 que significa uma repeticdo desnecessaria de alguns poitiaés do contorno. Nota-se
também que a funcdo da Equacéo 4.11 tem um minimo Unico umguwens primeiro e
segundo termos sdo inversamente monotonicos. Alajlanlj2fdtermina que o valor da;

a ser escolhido deve minimizar a funggdoO método proposto modifica esta versao original de
HopDSWadequando a mesma para descritores de dimensdes diséintaestodologia inicial
desse aperfeicoamento da técrix@WNfoi definida apenas para descritores de mesma dimensao
(ALAJLAN, 2011).

4.6 Complexidade Computacional Temporal

A complexidade do algoritmblopDSWmerece discusséo dado que um dos objetivos deste
trabalho é aperfeicoar o desempenho computacional da otetpa publicada em (ALAJLAN
et al, 2007, 2008; ALAJLAN, 2011; PEDROSAt al, 2011b) para o algoritmo proposto.
O algoritmoDSW bésico alcanga uma complexidade temporal na orde®(@HogN) em
uma s6 comparacdo (uma posicdo do ponto inicial) entre dessriiores. Este mesmo
algoritmo, ao considerar todas as possibilidades de setegonto inicial do contorno, possui
complexidadeO(N?logN). Alternativamente, o nimero de mudancas do ponto inicial do
contorno considerado pelo algorittiiopDSWeé definido pela Equacdo 4.11. Como definido
em (ALAJLAN, 2011), o numero de mudancas do ponto incial dot@mo executadas pelo
algoritmoHopDSWé menor que N por uma orde@®(logN). Portanto, a complexidade do
algoritmo torna-s©(Nlog®N).

Tabela 4: Complexidade temporal das técnicas de comparacéo detdessde formas.

Método Complexidade
DSW cclassico O(N?logN)
HopDSW(mesma dimens&o) | O(Nlog?N)
HopDSW(dimensdes distintag) O(Nlog?N)

No sistema de recuperacdo de imagens proposto, adapt@sasealkgoritmoHopDSW
para descritores com dimensdes distintas sem interferémnsloopsdo algoritmo que mais
oferecem custo computacional. Dessa maneira, a comptexida algoritmo proposto
mantém-se en®(Nlog?N), como descrito na Tabela 4. Para todos os métodos avalididos,
representa a dimenséo do maior descritor utilizado nadéat@ correspondéncia entre formas.
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4.7 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou a metodologia proposta que andiegeccédo de cantos em formas
e a técnica de recuperacB®W. Na definicdo desta metodologia observou-se a necessidade
de aprimoramento do desempenho da técnica de recupera¢éondes apresentada. Foram
abordados conceitos de descricdo de formas, propor¢caondawidade, deformacao espacial
dindmica e sua versao aperfeicoada.

O proximo capitulo apresenta discussdes sobre as simslgg@&eenvolvem a técnica de
recuperacao de formas proposta.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DE
RECUPERACAO DE FORMAS

Este capitulo apresenta os experimentos e a avaliacao elplesho da técnica proposta
para a recuperacdo de formas em comparacdo com outros médiadeados em cantos.
Inicialmente, realizou-se um experimento para confirmarainfluéncia dos cantos convexos
€ maior que a contribuicdo dos cantos concavos nas castictesiglobais da recuperacdo
das imagens proposta. O objetivo nesse momento € destaedevancia da propor¢cao
de concavidade para os experimentos seguintes. Na seguéntios experimentos foram
efetuados para ratificar o melhor desempenho do métodogimem relacéo a outros trabalhos
disponiveis na literatura.

5.1 Andlise da Recuperacao de Formas

A andlise comparativa do desempenho dos algoritmos na eegfo de formas foi
realizada em termos das medid&recisdoe Revocacdo A Precisdorepresenta a razao entre
0 numero de imagens relevantes recuperadas e o numero eotalagens recuperadas. A
Revocaca@ dada pela razdo entre o nimero de imagens relevantesnagape o nimero de
imagens relevantes na base de dados. Considerando imaggante aquela que pertence a
mesma classe do objeto avaliado, cada uma das imagens, arhasaide dados, foi utilizada
como consulta.

No primeiro experimento, foram propostas trés abordagarasiypm sistema de recuperacao
de formas. Todos seguiam a metodologia definida no capitoteriar, associando
caracteristicas locais e globais através das informagdesahtos das formas. A primeira
proposta, identificado a seguir cofmooposto 01, utilizou a proporgéo de concavidade definida
na Subsecdo 4.5.2 para o calculo da distancia entre duaadorrA segunda abordagem
(Proposto 02 realizou 0 mesmo processamento da proposta anterior miaando os cantos
convexos no mesmo raciocinio da proporcao de concavidadercAira e Ultima abordagem
(Proposto 03 seguiu a mesma técnica envolvida Bnoposto 01, mas excluindo a proporcéo
de concavidade de suas caracteristicas globais. As alemsiBgoposto 01 Proposto 02
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e Proposto 03estéo identificadas dessa maneira nas Figuras 19 e 20, quissétidas na
préxima secao.
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Figura 19: Curvas Precisdo-Revocacde Base de dados Tari 1000. Resultados da recuperacédo de
imagens das trés abordagens propostas.
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Figura 20: CurvasPrecisdo-Revocac&oBase de dados MPEG-7 Part B. Resultados da recuperacéo de
imagens das trés abordagens propostas.

ApOs estes experimentos, procedeu-se uma nova sequéreipet@mentos envolvendo a
melhor abordagem proposta com as demais técnicas de rac@peate imagens presentes na
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literatura. Dentre estes ultimos, o primeiro método foiadtizido por Alajlanet al. (2007)

e é definido a partir da representacédo da area de triangultels@ originalTriangle-Area
Representatioe nomeada comBAR). As duas outras técnicas possuem descritores baseados
em cantos da forma (PEDROS# al, 2011a, 2011b): a primeira delas utiliza apenas a
DSW nos descritores (identificada corfedrosaA) e a segunda agrega informacdes globais
aos descritores definidos por cant®edrosaB. Todos os experimentos mencionados foram
conduzidos utilizando trés conjuntos de dados; a saber,dmdados Kimia (SEBASTIANt

al., 2004), com 216 imagens divididas em 18 classes (12 imagercada classe); a base de
dados MPEG-7 Parte B (BOBER, 2001) que contém 1400 formashdiglas em 70 classes
(20 imagens em cada classe); e a base de dados Tari (AtAN 2008) que possui trés
colecBes de dados contendo 56, 180 e 1000 imagens com 14,(B0l&sSes em cada uma,
respectivamente.

Para o método proposto, assumiu-se que o mesmo utilizoupengémo de concavidade
e foi identificado comadProposto. Outros experimentos foram realizados de modo que a
caracteristica global de propor¢cdo de concavidade (devamlni comoPropostoSemConc
nesta secao) foi removida. Por sua vez, no méteddrosaB foi adicionada essa mesma
caracteristica no célculo da distancia (aqui definida cBedrosaBCong. Essas modificacbes
foram aplicadas com o objetivo de analisar a relevancia d&ibaicdo dessa caracteristica
as duas abordagens. As abordagBfR, PedrosaA PedrosaB PedrosaBCong¢ Proposto,
PropostoSemConcestéo identificadas dessa maneira nas Figuras 21 e 22, qdessatdas
na proxima secao.

As Figuras 21 e 22 mostram as curvas médascisdo-Revocagdpara os métodos
avaliados nos conjuntos de imagens mais complexos (mai@bialade de dimensdes de
descritores de formas), respectivamente relacionadosses lle dados Tari 1000 e MPEG-7.

A técnica proposta apresentou a melhor cuPvacisdo-Revocacadentre os métodos e
bases de dados testados. Com o auxilio da propor¢céo de @admveste método alcancou
o melhor desempenho na relacéo eftrecisdoe Revocacadaque as demais abordagens para
a base de imagens MPEG-7. Ao mesmo tempo, o incremento darpé&mpde concavidade
no método PedrosaB promoveu uma melhora em seu desempenim pode ser observado
na Figura 22 e suas respectivas cuiescisdo-Revocacad® método proposto também exibe
melhor desempenho quando aplicado a base de imagens Tartpema mais bem sucedido
na recuperacdo de formas com o incremento da proporcédo davidade. Da mesma forma,
a abordagem PedrosaB sobre a mesma base de dados apresahtmudesempenho, como
destaca a Figura 21.

Outra medida de avaliacdo de desempenho utilizada nebthoafoi a taxa deBull's
eye(BAI et al, 2010; EGOZIet al,, 2010; BAl et al,, 2012). Considere um conjunto &g
formas agrupadas em classes contendadiferentes formas. Cada forma nessa base de dados
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Figura 21: Curvas Precis@do-Revocacde Base de dados Tari 1000. Resultados da recuperacdo de
imagens entre o0 método proposto e outras abordagens mesearitteratura.
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Figura 22: CurvasPrecisdo-RevocacadoBase de dados MPEG-7 Part B. Resultados da recuperacéo de
imagens entre 0 método proposto e outras abordagens meseritteratura.

€ comparada com todas as outras formas, e o numero de forraasad@esma classe, entre as
2 x t formas mais semelhantes séo relatadas. A taxa de recup®&alfa eyeé a razéo entre

0 numero total de formas relatadas a partir de uma mesmagdasa o nimero possivel de
formas em toda a base de dadbs [\;). Assim, a melhor taxa possivel é 100% nesta medida.
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Tabela 5: Taxas deBull's eyenas bases de dados Tari.

Base de Dadog Base de Dados Base de Dados

Metodo Tari 56 Tari 180 Tari 1000
Proposto 99,84% 96,66% 81,60%
PropostoSemCong 93,82% 90,84% 73,96%
PedrosaA 43,25% 26,40% 15,49%
PedrosaB 75,06% 61,46% 53,35%
PedrosaBConc 76,48% 66,13% 57,83%
TAR 86,30% 84,86% 64,27%

Tabela 6: Taxas deBull's eyena base de dados MPEG-7 Parte B.

Método Base 'de. Dadog Base de Dados
Kimia MPEG-7
Proposto 82,45% 82,13%
PropostoSemCong 80,32% 80,38%
PedrosaA 26,50% 13,08%
PedrosaB 50,93% 77,98%
PedrosaBConc 69,06% 79,89%
TAR 71,17% 73,41%

As Tabelas 5 e 6 exibem as taxas de t&udl's eyepara diferentes métodos de modo

gue se observe o desempenho dos mesmos na recuperacdo cdos@oimla proporgéo de
concavidade.

A técnica de recuperacao de formas proposta superou ostigsmue também utilizam
a DSW, como pode ser observado nas Tabelas 5 e 6 para todas as éakeod abordadas.
O método proposto foi 0 mais eficiente na recuperacéo de fodaardpria classe e alcancou
os melhores resultados com o incremento da propor¢cdo denddade. Essa caracteristica
também permitiu uma maior eficacia no método PedrosaB, castachdo em negrito nos
resultados a cerca de todas as bases de imagens testadda.5Também mostra que quanto
maior a base de imagens, maior a dificuldade em alcancar o m&gimo de acerto na
recuperacao das formas. Dessa maneira, bases de dadossrednancam melhores indices de
desempenho com relacéo a acuracia.

As bases Tari que contém menor quantidade de imagens (Tarl8®) dispdem de poucas
formas com contornos distintos dentro da mesma classe.

Notam-se poucas mudancas na definicdo dos contornos daasf@mesentes nas bases
Tari com menor quantidade de imagens (Tari 56 e 180). Essagems mencionadas possuem
uma maior variacao de transformacdes geométricas aptiéedaesmas, como em classes que
apresentam a mesma imagem rotacionada ou com mudanca lza Estas variacdes entre as
imagens sdo mais simples de ser identificada pelo sistemecdparacdo do que os detalhes
de definicdo dos contornos das imagens. A base Tari 1000ipossuquantidade maior de
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Tabela 7: Amostras de formas dentre as bases de dados adotadas.

Base de Imagens Amostras de Formas
Kimia
MPEG-7
e/ ® 2
Tari 56
Tari 1000

imagens e, por consequéncia, uma maior variedade de efeitomesmas. Nesta base séo
perceptiveis mudancas de transformacdes geométricas ardasf dentro da mesma classe.
Portanto, o desempenho do sistema de recuperacao decaidteansiddade dos padrbes dentro
de uma mesma classe e o efeito das transformacdes sobremaasnes

As bases MPEG-7 e Kimia apresentam grande diversidade maage@ consequentemente
em seus contornos que compdem mesma classe de objetos. Asgasdie efeito de escala e
rotacado possuem uma menor ocorréncias dentro destas kasem@ns. Amostras das imagens
presentes nas bases de imagens mencionadas estéo dispdsthsla 7.

Tabela 8: Andlise comparativa entre sistemas de recuperacéo avsliad

. Caracteristica Caracteristica Correspondéncia
Método
Global Local entre Formas
Solidez, Assinatura DSWem descritores
TAR Excentricidade e TAR de mesma dimenséo
Proporgao de Aspectp
PedrosaA Nenhuma Posicéo relativa e DSWem olescri_tores
Valor de curvaturg de dimensdes distintas
Solidez, Posicado relativa,l DSWem descritores
PedrosaB| Excentricidade e | Valor de curvaturg de dimensdes distintas
Proporcéo de Aspecto e Complexidade
Solidez,
Excentricidade, Posicao relativa,| HopDSWem descritores
Proposto Proporcgéo de Valor de curvaturg dedimensdes distintas
Aspecto eProporcdo | e Complexidade
de Concavidade




58

A Tabela 8 exibe a andlise comparativa dos métodos de rexfmede formas avaliados, a
partir de suas caracteristicas e métodos de correspoadéiximétodo proposto se diferencia
dos demais pela proporcéo de concavidade e adequacéo ida kagpD SW(ALAJLAN, 2011)
aos descritores com dimensodes distintas. Os trabalhosagla®ét al. (2007) e Alajlan (2011)
comparavam apenas entre descritores de mesma dimensao.

Os métodos PedrosaATRAR ndo apresentam a caracteristica da complexidade (definida
na SubSecao 4.5.2) associada ao descritor da forma. Eataeréstica é sensivel as variacées
de dimensé&o do contorno e torna o sistema de recuperacasndasfinvariante & mudanca
de escala. Reduz assim o desempenho dos sistemas CBIRngadesel ARexibe melhores
resultados para as bases Kimia e Tari porque agrega césticter globais em sua definicéo,
inclusive superando a técnica PedrosaB nestes casosoAdai@s propriedades de fornrsil,

E eSatécnica de comparacgédo entre 0s objetos das bases de impageits superar os métodos
gue nao se associam a essas caracteristicas.

A base MPEG-7 dispbe de vérias imagens que apresentam maionensdes e com
variacdes de escala que as contidas nas demais bases dasm&gea sistemas CBIR que
adotam descritores de mesma dimenséao, destaca-se umnpaobée subamostragem desse
descritor (ALAJLAN et al, 2007), causando o decaimento no desempenho deste sistema d
recuperacdo. Para esta referida base de dados, o métodmsddiicancou os melhores
resultados ja que o descritor de formas adotado é invaregaeseala e com isso opera sobre
formas de dimensfes variadas. Mesmo com o tratamento aostaes com dimensdes
diferentes, o sistema PedrosaB apresenta-se invariasitef@itos de mudanca de escala das
formas processadas. Por sua vez, o sistema Proposto emagregariedade da complexidade
da forma em seu descritor, que pode assumir dimensdegakstio longo da recuperacao das
formas, além de associar as mesmas caracteristicas gitebbAsR e PedrosaB e inserir uma
nova caracteristica que incremente a separabilidade dasses.

Mais uma vez, o hardware utilizado nos experimentos foi utebunk com as seguintes
especificacdes: Processador Intel Core 2 Duo T8100, Adap@fico Intel Graphics Media
Accelerator (GMA) X3100, Windows Vista Home Basic 32-bit €58 de Memoria RAM.
Com relacéo ao software , as simulagcbes foram aplicadas bt Matlab 2010b. Para
cada imagem presente nas bases de dados utilizadas foremteelas 6 simulagdes de sistemas
de recuperacdo em comparagdo com toda a base de imagenades@essa forma, foram
realizados 17.112 experimentos para reconhecer o melhtmdmée recuperacédo de formas
dentre os avaliados.
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5.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos um método de recuperacaontesfassociando deteccao
de cantos baseada em transformadaelete a técnicaDSW para analise de similaridade ou
correspondéncia entre formas. As informacdes dos cantostyam a geracao de um descritor
adequado ao casamento de formas por meio de programacauaina

Os resultados mostraram que 0 método proposto apreserdemgenho superior entre
todos os métodos avaliados com uso de combinacdo da céstcéerde proporcdo de
concavidade a outras informacgfes globais. Desse modo, ppgieoalcancou os melhores
indices dePrecisdq Revocacace taxa deBull’'s eyecom a vantagem de avaliar distancias
entre formas distintas. A proporcdo de concavidade ressaltdistancia entre formas que
pertencem a classes distintas e definiu bem a separabilideateclasse dentro da base de
imagens. Ademais, a aplicacdo da programacao dinamicazivedwcusto computacional na
recuperacao de imagens e permitiu encontrar correspoiadéentre formas através de seus
cantos (concavidade e demais caracteristicas globais).

No capitulo seguinte seréo apresentadas as conclusdsgiess tese, producdo cientifica
associada e perspectivas de trabalhos futuros.



6 CONCLUSOES

Nesta tese foram propostos métodos de analise de formasgantes a bases de imagens
binarias, com vistas a aplicacdes em deteccdo de cantosigeracdo de imagens. A tese
inicialmente destaca a relevancia dos detectores de cama®ntornos de formas e propde
de um detector de cantos baseado na decomposigéeletChapéu Mexicano e correlagédo
espacial entre as suas escalas. Esta técnica avalia aergpgE® multiescala dos cantos
candidatos e seleciona aqueles que persistem no sinal igacéo entre diferentes escalas
de sua decomposicdo. Assim, a técnica descarta cantos talsadesaparecem ao longo das
escalas de decomposicgao.

A segunda parte da tese apresenta a arquitetura de um stta®euperacado de imagens
baseado em conteudo aplicado ao estudo de formas e cargoantes. Os métodos de
recuperacdo de formas presentes na literatura normalnagnésentam alta complexidade
computacional com relacdo a comparacdo entre imagensp sgrdestas sao ajustadas de
modo que os descritores apresentam as mesmas dimensoptariiteestas mesmas técnicas,
foi proposta ainda uma reducédo na complexidade temporéatiapa ele correspondéncia entre
os descritores, adequando esse processo as diferentessdenedos vetores de descricdo
analisados. Vale destacar que o descritor de formas adfticajostado para se tornar invariante
a rotacdo, espelhamento, translacdo e mudanca de escalagkm a ser processada.

O desempenho dos métodos propostos foi analisado e coropeoad outras técnicas
existentes na literatura. Os testes foram realizados comhase de imagens contendo uma
guantidade reduzida de elementos, que apresentava acdesda verdade-terrestre de cada
imagem de modo a facilitar a compreensao do funcionamentietbetor de cantos proposto.
Os testes ainda constataram que o método proposto alcargbarrdesempenho em termos
das medidas quantitativas denominalescisdoe Revocacadpcom relacdo as demais técnicas
avaliadas. A partir dos experimentos da primeira parte skafté possivel concluir que:

e a representacdo do sinal de angulacdo se mostrou adequadaliagdo dos cantos
candidatos que persistem nos coeficientes de detalhes assiderentes escalas de
decomposicdo. Desse modo, sdo descartados os cantosafalergo das escalas, sem
distorcdo da verdadeira localizacdo dos cantos no conttarmarma;
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e a operacdo de correlacédo entre as escalas foi capaz dernacometos candidatos nas
trés primeiras escalas de decomposicdo. Nas escalas sabtEs] a decomposicao exibe
pontos fracamente correlacionados e assim o algoritm@dasessas informacoes;

e a metodologia proposta de identificacdo dos parametrosadaguados para a deteccéo
dos cantos na forma se mostrou eficaz, e com isso apresentamacalternativa viavel
de busca e ajuste de parametros dos algoritmos de deteccéanties multiescala.
Importante destacar que a metodologia é adaptavel a basgaders, embora dependa
da verdade-terrestre das formas;

e 0 método apresenta limitacdes, quando aplicado as imagengvel de cinza.

Na analise de desempenho das técnicas de recuperacao,dolmgiep proposta alcangou
taxas de acerto mais altas nos teste8di's eyee nos graficos que relacionaRrecisdoe
RevocacaoEsse desempenho comprovou a eficiéncia do descritor adogakcuperacao de
formas baseada e®SW nas trés bases de imagens. A partir dos testes realizadasalasse
algumas observacoes:

e 0 UsO de programacdo dinamica e o recurso do passo de salt@edec@&o das
comparacgdes entre as formas contribuiu para a reducéo daecodade computacional
temporal do algoritmo;

e as caracteristicas globais melhoraram a capacidade démdisacdo entre as formas,
principalmente apo6s a introducdo da proporcdo de conadwida Os resultados
favoreceram a percepcao da influéncia dessa caractenistissempenho da recuperacéo
de formas, dado que a proporcdo de concavidade ressalt@tidadia entre formas de
classes distintas e definiu bem a separabilidade entreslass

Com os resultados apresentados, concluimos que o detect@mtbs proposto localiza
com maior eficiéncia cantos relevantes das formas, sendocoguessa informacao de cantos €
possivel gerar um descritor de caracteristicas locaistaaestas formas. Em consequéncia,
obtém-se uma maior separabilidade entre as imagens dasdeadados avaliadas.

6.1 Producao Bibliografica

Artigos publicados em conferéncias:

e lalis C. Paula Jr, Fatima N. S. Medeiros, Francisco N. Bezerr&hape Retrieval
by Corners and Dynamic Space Warping XVIII International Conference on Digital
Signal Processing2013, Santorini, Grécia.
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e lalis C. Paula Jr, Fatima N. S. Medeiros, Francisco N. Bezerra, Daniela M.itista.
Corner Detection within a Multiscale Framework. XXIV Conference on Graphics,
Patterns and Images (SIBGRAP2011. p. 141-148, Maceio, AL.

e lalis C. Paula Jr, Fatima N. S. Medeiros, Thiago P. Sergsbordagem Wavelet para
Deteccéo de Cantos sob Transformacdes de Similaridad&nais da V Escola Regional
de Computacédo dos Estados do Ceara, Maranhao e P24dil, Teresina-Pl.

e Francisco N. Bezerrdalis C. Paula Jr, Fatima N. S. Medeiros, Daniela M. Ushizima,
Luis H. S. Cintra. Morphological Segmentation for Sagittal Plane Image Analgis
Proceedings of the 32nd Annual International ConferencéheflEEE Engineering in
Medicine and Biology Societ2010. p. 4773-4776, Buenos Aires.

Artigo publicado em periodico:

e lalis C. Paula Jr, Fatima N. S. Medeiros, Francisco N. Bezerra, Daniela M.itista.
Multiscale Corner Detection in Planar ShapesJournal of Mathematical Imaging and
Vision v. 45, n. 3, p. 251-263, Margo 2013.

6.2 Perspectivas de Trabalhos

Como perspectivas de trabalhos a serem abordados sdo retamae as seguintes
investigacoes:

e estudo mais aprofundado da deteccdo de cantos em imagendvein ae cinza,
descartando o processo de segmentacao prévia;

e aplicar esta metodologia de recuperacdo de imagens pacecdese recuperacao de
formas de pacientes humanos em base de dados clinicos;

e combinacao da busca por similaridade utilizada nesta te&sméa de realimentacéo de
relevancia para a recuperacéao de formas;

e estudo e associagao da técnica de recuperacao utilizadautoss caracteristicas como
cor e textura em bases distintas de imagens;

e investigar técnicas de processamento massivo paralaieo(€&PUs) para a abordagem
proposta de recuperacdo de imagens para acelerar o prodessomparacao e
classificagéo de formas;

e realizar experimentos juntamente com usuarios, quamtdicadambém os resultados
através de testes de usabilidade.
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