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O que caracteriza uma coisa?

o i
+20 kg +40 kg




Tipos de caracteristicas

Padrao na maioria das aplicacoes:> Caracteristicas Estatisticas:

Valor central: mediana, moda e
média, (momentos de ordem zero)

Distancia do valoo N (m—x;)? Se€minimos,
Amplitude/Range vartancia = N1 yrdem dois em
torno da média), besvio paarao , momentos de ordem superior
em torno (ou nao) do valor central (em torno da média, mediana,
etc..)

Mas pode-se ter muito mais que isso formando um vetor em R"
= (Xl , X 2 , ......X i , .....X n )




As classes dos padroes que se deseja reconhecer sao
formadas a partir de caracteristicas numéricas que serao
extraidas da imagem.

Utilizam-se descritores para caracterizar o objeto/padrao.

Cada tipo de descritor serd mais adequado a
determinado aspecto como:

e forma,

e dimensoes,
° COr,

* textura,

ectc.
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Rugosidade
Cor
Textura

TOPOLOGICAS

Numero de furos
Numero de Euler

DE CONTORNO

DIMENSIONAIS

Centro Geométricos
Momentos

Orientacio
Retangulo Envolvente
Numero de Vértices

Area
Perimetro
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo

Componentes Conectados

Elipse Ajustada

Tipos de caracteristicas.




E importante usar caracteristicas de tipos diversos e oriundas
de conceitos diferentes para o padrao

Algo de forma, textura, cor ou algo que leve a 100% de acerto,
como testes aleatorios usando gene genético, etc....

Mas pode-se ter muito mais que 1sso formando um vetor em R" =
(x!, x2,.....x", ..x") onde n pode ser o menor possivel



CAPTURAA
IMAGEM

SEPARA O OBJETOOU O OBTEM UM CONJUNTO DE
PADRAQ DE INTERESSE CARACTERISTICAS
(SEGMENTACAQ) EXTRAIDAS DO PADRAO

BANCO DE
DADOS DE

PADROES

CLASSIFICADOR

Etapas de um sistema de reconhecimento de
padroes em um caso genérico.

RECONHECE 0
PADRAO




Aquisicao
dos termogramas

Extrair caracteristicas:
+ Estatisticas +
+ Histograma +
+ Dimensdo Fractal +
+ Geoestatisticas +

Treino e teste:
SVM
Leave-one-out e k-fold

Agrupar
caracteristicas

- -«

Exdrair
temperaturas

-

v

Decisao:
Saudavel x Suspeita de
problema

Avaliagao:
Sensibilidade, especificidade,

acuracia, precisao, Curva ROC e
Youden indice.

Selecionar melhores

caracteristicas:
Algoritmo Genético

Etapas de um sistema especifico.




CARACTERISTICAS EXTRAIDAS neste sistema especifico

Grupo Método N? de Caracteristicas
Média 1

Estatistica Desvio Padrao 1
Amplitude Térmica 1
Quantizacao de Altas Temperaturas 1

Histograma Limiar de Altas Temperaturas 1
Area Isoterma 1
Dimensao Fractal de Higuchi 5

Fractal 4

Sucolaridade

Geoestatistica

Total:

Coeficiente de Geary 10
indice de Moran 10
Funcao K de Ripley 5

Y
o




SELECAO DE CARACTERISTICAS é um fator importante a medida
que elas em grande numero podem atrapalahr o desempenho

no sistema especifico

« Com o objetivo de melhorar os resultados, utilizou-se o Algoritmo Genético para
selecionar as melhores caracteristicas:

— Cada caracteristicas representa um cromossomos
» Se o cromossomo € igual a 0, ndo se utiliza a caracteristica
« Se o cromossomo € igual a 1, utiliza-se a caracteristica

— Combinacdes de caracteristicas representam os individuos

Exemplo de individuo:

S

C ¢ ¢ ¢
I B (N [



Como verificar a melhor SELECAO DE CARACTERISTICAS?
Usando avaliadores adequados

Por exemplo no sistema especifico foram usadas:

A area sob a curva ROC

« Com o objetivo de :

— Avaliar melhor combinacao de
caracteristicas do individuo

E foi feito uma validacao /leave-one-out, com
amostras de 51 termogramas



E muito importante tambem fazer
COMPARACOES com outros trabalhos

Koay et al. (2004) 19 (14/5) 60% 100% 89,5% 0,60
Tang et al. (2008) 117 (70/47) | 93.6% | 44,3% - 0,38
Arora et al. (2008) 94 (34/60) | 97% 44% - 0,41
Wishart et al. (2010) 106 (41/65) |  48% 70% - 0,18
Umadevi et al. (2010) 50 (44/6) | 66,7% | 97,7% - 0,64
Acharya et al. (2012) 50 (25/25) | 857% | 905% | 881% 0,76
?;:rlﬂ;:x?ﬁ,gg?gf 51(14/37) | 91,9% | 786% | 882% 0,71
szt ilnlzee 51 (14/37) | 91,9% 92,8% 92,1% 0,84

(Sheeny et al. 2014)




Descritores de forma

Rectangle detection

Caracteristicas Dimensionais
Caracteristicas Inerciais
Caracteristicas de Contorno
Caracteristicas Topologicas
Caracteristicas de Aspecto

Outras caracteristicas




Exemplo de aplicacao de descritor de forma:
deteccao de tumores malignos ou benignos

Métodos Computacionais de
Auxilio a Detec¢ao e Diagnostico

(CAD/CADx - Computer-Aided Detection and Diagnosis)

l Enfrivilaz imaganm da axane

Aquisigso de Regltes de
Irrleraas i

l Objatos da interassa

Exlracin & Cardciaraicas

l Bleadichag das objetos
.
_I—ﬂ-
Classificagio » Base
- e ——
—\_I—_FF-.

l Saida; Anommalidades detactadas




CAD e CADx

(CAD/CADx: Computer-Aided
Detection ! Diagnosis)

Mamografica digital

-

Pre-processamento

.

Segmentagao

.

Extracao de caracteristicas

.

Deteccao de estruturas

Classificacao dos achados

Diagnostico

avo

Xavo




Exemplo de aplicacao de descritor de forma:
deteccao de tumores malignos ou benignos

« Mamogramas:

e incidéncia médio-
lateral e
craniocaudal

« (ambas da mesma
pessoa).




Exemplo de uma mamografia com seus principais elementos.

- Musculo Rff)lL-l!{'];'- &
peitoral %,

Fundo

‘Mama

quﬂa




Figura 1: Anormalidades do tecido mamario. (a) Massa; (b) Microcalcificagdes; (c) Distorgdo
de arquitetura.

(a) (b) (C)

Figura 2: Classificagdo das massas de acordo com o aspecto de suas bordas.

G O

Ohﬂ“:“mﬂdi Mal.definida Circunscrita
Micro-lobulada Espiculada




Fprmas regulres - > benignas
Irrequlares - > malignas

Figura 3: Classificagio das massas de acordo com sua forma.

O O 2 £3

Qval Circular Lobulada Irregular



Em coisas ligadas a forma muitas vezes é preciso detectar os contornos
ou as areas limites e depois avalia-las.

Para isso os conceitos de TP=VP, TN=VN, FP e FN sao importantes

Ha ainda diferenca simetrica A/B+ B/A,
media da distancia entre os conjuntos
2

Distancia de Hausdorf



VALIDACAO DE RESULTADOS

@ Sensibilidade

VP
S = VPTFEN (6)
@ Especificidade
VN
E = 7
VN + FP (7)
@ Acuracia VP VN
A= - (8)

VP + VN + FP + FN

OBS: VP = Verdadeiro Positivo, FN = Falso Negativo, VN = Verdadeiro Negativo, FP = Falso
Positivo.

PDP = TP/ (TP + FP)
PDN = TN/ (TN + FN)

Ou ainda eles combinados como Eficiencia (EFl) e Youden index (Y-
index):

EFI = 5(SEN+ESP)
Y-index = (SEN+ESP-1)



A forma pode conter informacoes
importantes.

A literatura de processamento de imagens apresenta
varios descritores ou medidas de avaliar as formas.

Entre eles, destacam-se:

compacidade, excentricidade, circularidade, descritores
Fourier, desproporcao circular, densidade circular,
descritores de Feret, descritores baseados em
momentos e curvatura.

Para o calculo de tais medidas nao sao levados em
conta os niveis de cinza presentes nos objetos mas 0s
seus limietes ou areas (o objeto € binarizado).

O objeto passa aser substituido pelas suas propriedades
como area e perimetro que sao utilizados para
caracteriza-los.



Area e Retangulos envolventes

Exemplos de medidas relacionadas a area alem da area
do objeto (Ao) em si:

earea do menor retangulo que envolve o objeto (Am),

edrea no menor retdngulo que envolve o objeto na
mesma dire¢cdo do sistema de eixos da imagem (Ama),

earea da menor corpo convexo que envolva o objeto
(Acc), e,

*a deficiéncia convexa : (Acc — Ao) .




(Ama),

(Am) . \

Ao

y v‘\/ (Acc)
: Menor

X Envoltério Convexo
Retangulo Envolvente Retangulo Envolvente (Convex Hull)

(a) (b) (c)

Deficiéncia Convexa Pontos Limitantes
(Convex Deficiency) de Convexidade

(d) (e)
Menor retangulo envolvente (BB), menor retangulo que envolve o

objeto na mesma direcao do sistema de eixos da imagem (AABB),
menor corpo convexo envolvente, e a deficiéncia convexa.




Perimetro, Alongamento e
Retangularidade

Perimetro - nimero de pixels conexos que constituem
o contorno da regiao.

Alongamento - relagdo de lados do menor retangulo
que envolve o objeto.

Retangularidade - relacdo entre a drea do objeto e

area do menor retangulo que o envolve.




Cada componente conectado
extraido na fase de segmentacao e
limitado por um bounding rectangle




Textos Impressos x Manuscrito

Largura, altura e area

Altura

Largura




Instifuio da m

Nossa metodologia = Extracdo de caracteristicas Computacao

Densidade de pixels

unconditional

Quantidade de pixels do componente conectado

Densidade de pixels = _ -
Area do bounding rectangle

N,
~+9/11/2018 28
&



Instifuio da m

Nossa metodologia = Extracéo de caracteristicas gomputaca

Variancia da projecao vertical dos pixels

EEX

. y " “‘ “ ubcandilional

N,
~+9/11/2018 29
L



Nossa metodologia = Extracdo de caracteristicas [;nmpu“tag:au

Linha base do componente conectado

brief discussions on Laos, Berlin and other foreign quest

of 40 minutes when Lord Home, Foreign Secretary, and
President’s special assistant for security affairs, were br:
alone.

N,
~%9/11/2018
fw 30




Exemplo de aplicagao dependendo do banco de
padroes que se tenha: PELA RELACAQO DE LADO
DOS aabb PODE-SE DIFERENCIAR Carros de

pedestres

Imagem resultade da subtracao entre quadros de um video



Excentricidade, diametro, raio maximo e
minimo do objeto

Diametro de um objeto - maior
distancia entre 2 pontos deste objeto.

Excentricidade - relacdo entre dois
pontos extremos do objeto que
passem pelo eixo maior € eixo
ortogonal.

Raio maximo e minimo do objeto -
distdincias mdxima e minima, Raios méximo e minimo

: de uma imagem
respectivamente, da borda ao centro
. representada pelo seu
geometrlco.

pontos brancos.




Coeficiente de compacidade e
fator de forma

(repare que para um circulo a
compacidade € 1)

47Z'A ﬁ

\75:)
“

(A) (E)
Comparagiao de objetos atraves da compacidade: (a) compacto; (b) nao-compacto.




Comparacao de objetos através da

excentricidade
cxcentneidade alia excentricidade baixa

e convexidade

(2) (k)

(a) Objeto com picos ¢ defeirtos. superficie convexa.



A carculandade ¢ defimda por:

4
(pcﬂmﬂem) :

C

sendo 4 a area do objeto em estudo € prawexs € 0 perimetro convexo. .

Circularidade = 0.584 Circularidade = 0.447



Esqueleto

* A definicao de esqueleto diz que, um ponto
pertence ao esqueleto se, ele € o centro de um
circulo maximo, que toca a borda do objeto em
pelo menos dois pontos distintos.

« A Figura contém um exemplo do esqueleto (em
preto) de um retangulo.



Esqueleto

A Figura contém um
exemplo do esqueleto
(em preto) de um
retangulo.

Os pontos A, Be C (verdes)
correspondem aos
centros dos circulos que
tocam as bordas da
imagem. Porém, apenas
A e Btocam as bordas da
imagem pelo menos em
dois pontos distintos,
logo, pertencem ao
esqueleto.



Esqueleto Cont.

« Os esqueletos possuem varias aplicacoes em
processamento de imagens, tais como:
— agrupamento,
— segmentacao,
— vetorizacao,
— descricao de formas,
— reconhecimento de caracteres.

 Podem ainda ser utilizados em conjunto com
outras medidas de forma



B l t q U a dS Forma visual dos Bitquads: Q,
,0,,0,, 0;,0,e Q)

" =
N "

E possivel extrair caracteristicas
usando conjuntos de 2x2 pixeis
que descrevem o conteudo de
um objeto binarizado

Os bit quads descrevem oas 16
combinagdes possivies de
ocorrer P&B (ou O e 1) nestes
pixels

Quantos Bitquads: Q0 ,Q1,Q2, Q3,Q4 e QD tem a
figura ao lado?
|




Bi t Forma visual dos Bitquads:
0,0,0,0;0,e 0p

quads

I I
A=—nQ, +—nQ, +ZnQ3 +nQ, +5nQD (area)

" =
T E

P =nQ, +%[”Q} +ngQ; +2nQD] (perimetro)

1
£ :Z[nQ] —nQ;+2 nQD] (nimero de Euler) ﬁ
|

Como entao ficam a area, perimetro e o numero de euler desta figura?




Caracteristicas Topologicas

Rugosidade
DE CONTORNO Cor
Textura

DIMENSIONAIS TOPOLOGICAS

Area Centro Geométricos
Perimetro Momentos
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo Elipse Ajustada

Orientacao

Retingulo Envolvente

Tipos de caracteristicas.




NUMERO DE EULER (pronuncia-se "Oiler")

Leonhard Euler inaugurou um ramo da
matematica chamado topologia.

Nasceu na suica em abril de 1707, produziu suas
maiores obras quando ja estava velho e cego.

Em um objeto tridimensional vamos
chamar o numero de faces de F, o
numero de arestas de A e o numero de
vértices de V.

Euler provou que por mais que o objeto
se transforme € sempre constante o que
hoje chamamos de nhumero de Euler
(E;: definido assim: E=F-A + V.




NUMERODEEULER E=F-A+V

« O cubo tem 6 faces, 12 arestas e 8 veértices.

portanto, o numero de Euler do cubo é:
E(cubo)=6-12 + 8 =2.

« Mas agora imagine que o cubo é feito de massa de
moldar.

« Com jeito, é possivel transforma-lo em uma batata
doida sem rasgar nem cortar nada, ou em uma esfera,
uma piramide etc.

 Isso sO é possivel com objetos topologicamente iguais
ou com mesmo numero de Euler.



O teorema de Euler diz que:
o0 numero de Euler € constante

para todos os objetos

* Isso quer dizer o seguinte: suponha que
vocé divide cada face do cubo em 4 partes,
tracando 2 segmentos de reta
perpendiculares entre si

« Agora, pontos como (A) ou (B?. serao
considerados novos vertices, linhas como
AB) serao novas arestas e areas como

ABCD), novas faces.

» Pois conte 0s novos numeros de faces,
arestas e veértice.

Vocé obtera: F" =24, A" =48 e V' = 26.

E,sera:E'=F -A"+V'=24-48+26=2=E.

JOQR



O resultado é o mesmo de antes.

« Pois acredite: mesmo se vocé desenhar linhas
malucas sobre o cubo, criando uma porcao de
novas arestas, vertices e faces, obtera sempre o
mesmo numero de Euler: 2.

« Acho que ninguém vai se admirar, a essa altura,
ao constatar que o numero de Euler continuara o
mesmo até quando o cubo for deformado como
mostra as figuras ao lado.

« E a deformagao pode ser tal que o cubo acabe @
virando uma jeitosa esfera ou mesmo uma batata @
G

toda cheia de “calombos”.

- Tecnicamente, diz-se que o cubo, a esfera e a
batata sao todos topologicamente idénticos.

 Qu todas tém o mesmo numero de Euler: 2.



Transformar desta maneira (sem rasgar nem cortar
nada). Isso so € possivel com objetos topologicamente
iguais.

A coisa muda se o objeto tiver um furo. o

O objeto furado mais simples € o toro, essa

coisa com forma de rosquinha. < ~T >
-H-'_‘_'-\—._ _—

Se a gente fizer sobre a superficie do toro o
mesmo que fizemos sobre a superficie do
cubo (tracando linhas que formam faces,
arestas e vertices) e depois fizermos as
contas, acharemos um numero de Euler
nulo!

E (toro) =0



O toro, e qualquer superficie com um furo, €
topologicamente diferente do cubo e da esfera.

* |sto €: Nao da para
transformar uma esfera de

massa em um toro sem cortar T~
ou rasgar alguma coisa. < m
® Quando um objeto tem buraco ele é dito ter “““-m__ﬁf/

geno 1

« Com mais de um buraco, o
numero de Euler fica
hegativo.
N




O numero de buracos ou furos € chamado
genus ( B)

» Para uma esfera ou um cubo, B = 0, logo,
E =2. Paraotoro,B=1,logo, E=0.

* Objetos Com mesmo B sao
topologicamente identicos, e podem ser
transformados uns nos outros .



Assim como uma caneca ( ou
coffee mug ) e uma rosquinha (torus)
Essa transfromacao € um example de

operacoes em topologia.




Vazios

« O vazio interno mede a relacao entre a
area vazia (marcada com 0) e a area nao
vazia (marcada com 1) da Figura
Ag

Vi =4

O vazio geral mede a relacao entre a area ‘ !

vazia e a area total da imagem
(preenchida ou nao):

Ag
V -
Ag + A,




Quais os valores dos vazios deste
objeto?




Momentos Geometricos

objetos continuos podem ser representados em uma imagem binarizada
Considerando fundo ou zero onde NAO tem area do objeto na imagem e

1 ONDE Ha objeto na iamgem . Assim a figura abaixo pode ser um objeto
binarizado.

Nao existem 2 objetos que tenham todos os seus momentos identicos
em todas as ordens.

/

B(l,j)=0

B(l,j)=1

v
—y




Momentos geomeétricos

M(m,n) = X, ¥ j"i" Py

Onde P; ; é o valor do pixel iterado e m+n € a ordem do momento.

O centro de gravidade é dado por:

(*07,) = Gigs i)




Momentos de ordem (p + g) de objetos ou de uma 1imagem
binarizada sao definidos como:

n

m.,,— kle(ik’jk )(ik)p(jk)q p,g=01 2, ..

Com eles € possivel calcular a Area do objeto por:
My, = Z Z B(m,n) 01117,/
m on I Y Y
. N
Calcular o_Centroéide do objeto por: : ~
Ly = Zkzl B(Zk’]k) i,/ Zkzl B(Zk’]k) =m,, [ my,

Jo :ZZ:1 B(ik’jk) Ji /Zzzl B(ik,jk)me/moo




Novo sistema de eixos passando

pelo centroide

Os valores dos momentos em relacao aos eixos centrais nao

variam com a translacao dos eixos de referéncia.

. A
]JO

jc

> o

ic



E fazendo o mesmo célculo em relagdo ao centroide obter os
chamados Momentos centrais do objeto :

ﬂpq:ZZﬂ B(ik’ jk )(ik B io)p(jk _ jo)q-

Os nomentos centrais nao variam com a translacao dos eixos de
referéncia. E

Tem propriedades importantes pra caracterizar os objetos como

Hgo=m, (area)

Lo, =M ,0=0 (momentos estaticos)

Lo, (momento de in€rcia em relagéo ao eixo horizontal)
U,, (momento de inércia em relagio ao eixo vertical)

W,;  (produto de inércia)




Com os momentos centrais de ordem 2 € possivel definir a inclinacdo dos
Eixos principais do objeto

tan 20 =2, /(1 - ty5)

0- orientacao dos

€1X0s principais:

Quando o sistema de eixos usado para caracterizar os momentos do
objeto, sao os EIXOS PRINCIPAIS DELE, os valores obtidos sao
invariantes a rotacao do sistema de eixos.

As caracteristicas calculadas sao invariantes a_OI’i@Ilta(;ﬁO.




E pode-se ter um outro sistema de
eixos passando pelo centroide

Mas na direcao onde nao ha mi11 . Esse sistema e chamado de
eixos principais do objeto. Em relacao a eles os momentos sao
invariantes a rotacao do objeto,

je / ip

/

jo

> o



H4 combinacdo de momentos centrais que tambem s3o
invariantes a rotacao e translacao dos eixos do objeto (chamados
invariantes de Hu (1962):

Gy =My + My

Gy =My~ M)/ + M, 1°

Gy =Mz - 3IN; 20"+ (3N, -My3)

G, =Mz + M0+ My, +My3)?

Os = M3~ 3N N30+ NI M3+ M0 -3y, +My3) T +
(3Ny; - Mo Mpy + Mo3) [ 3Msp + M) - My + Nys)l




Momentos  geométricos invariantes de  Hu  (1962)
(continuagao) :

¢6 = (nz,o - ng,z)[( N3o T n],z)z - (le,] + ﬂ0,3)2] + 4T11,1(T13,0 +
MMy + Mps)

@, = (3N, - N3 M3+ N ( M3+ M, 207 -3M,, + My 3)* -
Msg = 3NN Ny + Ny)3Mzy + Mo - My, + My3)*l




Retangulos e Elipses ajustados:
menor retangulo ou elipse na direcao dos eixos

principais do objeto

Retangulo ajustado. Elipse ajustada.




Caracteristicas de Contorno

= ==

DE CONTORNO

Rugosidade
Cor
Textura

DIMENSIONAIS

Area
Perimetro
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo

Centro Geométricos
Momentos

Orientagiao

Retéingulo Envolvente

Elipse Ajustada

TOPOLOGICAS

Numero de furos
Numero de Euler

Componentes Conectados

Numero de Vértices

Tipos de caracteristicas.




Supomos as imagens ja com seus contorno identificados em um pre
processmanto

(a) (b)

Exemplo de aplicacao do filtro de gradiente (b) para acentuar
o contorno em uma imagem de tomografia (a). Neste exemplo
foram realizados procedimentos para ligacao de bordas.




Codigo da Cadeia

2

| \L/

3 — @ — 1 T
0
Codificac¢ao vizinhanca-4 dep N (p) e vizinhanca-8 de p,
Ny(p)

para o codigo da cadeia.




(a) (b)
Segmentos para o codigo da Cadeia:

(a) codigo para vizinhanca-4; (b) cédigo para vizinhanca-8 de p

N,p) é CC = (1,1,0,0,1,1,0,1,0,0,3,3,3,3,0,3,3,2,2,2,1,2,2,2).

N(p) é CC =(2,2,1,1,1,0,7,6,6,7,6,6,4,4,4,3,4.4).




Uso:

» E possivel obter diversas caracteristicas ,
como altura, largura, area ou perimetro,
direto do codigo de cadeia de um objeto.

» Ele também ajuda na vetorizacao de
objetos.

« Na forma de codigo de primeira diferenca
é ainda invariante a escala!



(a) (b)

Pontos onde o cddigo se diferencia do vizinho.




A base DDSM, registra os nodulos
da mama pela regra da cadeira.

Possui 2620 casos adquiridos através das seguintes
instituicbes americanas: Massachusetts General
Hospital, Wake Forest University, e Washington
University in St. Louis School of Medicine.

Os dados sao constituidos de estudos de pacientes de
diferentes origens étnicas e raciais.

Cada caso contém duas imagens de cada mama, nas
projecoes médio-lateral obliqua e craniocaudal,

consistindo assim em quatro imagens radiograficas.
Alem disso, sao disponibilizadas informacoes sobre a
paciente, tal como a idade e a densidade da mama.

O contorno da lesao esta codificado em chain code



Assinaturas ou Graficos r(0)

N|é|
s
N[ I
)
wlr
w|= 7
é

I1 IT
/4 7

3, 1 5
2 7

Quatro objetos e suas assinaturas, ou graficos r(0).




Outras caracteristicas

Histograma de Projecao

Codificacao de Corrida

Caracteristicas Estatisticas




Histograma de Projecao

|

Imagem binaria e suas projecoes horizontais e verticais.




Imagem binaria e sua projecao diagonal.




Codificacao Corrida
-Run Lengh-

12(0), 4(1), 6(0), 2(1), 8(0), I(1), 1(0), 5(1),
2(0), 2(1), 1(0), 1(1), 1(0), 2(1), 3(0), 1(1),
4(0), 2(1), 3(0), 1(1), 1(1), 1(0), 6(1),
2(0),3(1), 3(0), 1(1), 9(0), 1(1), 2(0)

Codificacao de Corrida na direcao
horizontal, geral ou por linha.

Como ficaria a codificacao Corrida na direcao vertical, geral e por coluna?




Codificacao Corrida
Run Lengh- pode ser estendido para mais de 2 tons

Na forma da
Matriz de freqléncia de tons corridos em direcdes: 0, 45 e 90 graus

Codificacao Corrida run Lengh- pode ser estendido para
caracterizar o fundo ou os buracos



Matriz de frequéncia de tons corridos em
direcoes: 0, 45 e 90 graus

guando qualquer nivel de cinza p é continuamente repetido / vezes |,
o valor da matriz de comprimento de percurso na posicao (p, 1) é

aumentado em um.

il
_--"""‘f 0 ____1-"'"'.-..# x(oﬂ)
oA A0 e
£77££70 T3] 0=
312572 0214 >0 |0
1
S1al2ldreld Tl
S2l2en Y et
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MATRIZ DE COMPRIMENTOS DE CORRIDA DE CINZA
(GLRLM)

N1 1 2 3 K
. 0
. 1

2
2
3 P(i, 3, 0°) ;
) Y

i ‘ o
M-1

L-1

(b)



MATRIZ DE COMPRIMENTOS DE LACUNA DE CINZA
(GLGLM)

1 2 3 4 K
o 1 2 3 4 N-1

0
o [ 1ol T[S

1
1

2
- EE -
; P(g, 2, 0°)
4

g

(a) (b)



REPRESENTACAO DA IMAGEM

o Local Binary Pattern (LBP)
o Eum operador nao paramétrico para descrever a estrutura local
espacial da imagem, mostrando alta capacidade para distinguir

caracteristicas de textura.

LBP(xc, yc) Zs —i)2"

6152 11010 1124 1
71611 1 0 g 16 &
g13]°7 101 32|64 |128] |32
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-ocorrencla

Segmentacao — Extracao de features —
Matriz de co

p, and H(j + Ax,i + Ay)

1, &if H(i,))
0, & otherwise

1)

CAx,Ay(pa» pb)

S = ™~ on =

\T\e\w\o\w\o\—)
T\ e\l 5,
e\re\o\—\o\m &
S\ ol 3
o\ oo =
=\ o\ riei =)
\S B\ R

Caesy(P,1,)
Zk Zl C[\x,Ay(k: l)

k

M, = Z Z Pavay (kD) (k - )
[

Pucay(P,1;)



1, &ifH(i,j) =p, and H(j + Ax, i+ Ay) =p,
0, &otherwise

CAx,Ay(pa»pb) - ZiZj[

Loy (,p,)
Pany(bp,) = 2y oy (k1)

M, = Z Z Pavay (kD) (k - )
k|



B CAx,Ay(pa’ pb)
P/_\x,Ay(Pa» Pb) Y Coxpy(k, 1)

M, = ZZPALAJ,(I(, (k= 1)
k!



Segmentacao — Extracao de features —

Matriz de comprimento-corrido

T\ e\ S\ g,
S\T\o\o\—\o\x &
\S\ e\ o\ 7
\S\o\—\o\etietiea) =
\e\ A\
\S\S et =)




Entropia de uma imagem

* probabilidade de cada um dos a; tons (histograma)
ou de cada uma das g, texturas (a partir da contagem
de seus texels)

H(Pa)=-) p(a;)logp(a,)

A entropia (do grego evrponia) € uma medida que aparece
geralmente associada ao que se denomina de "grau de
desordem" de um sistema .




Entropia de uma imagem (cont)

Entropia equivale a perda de energia ou até mesmo desordem.
Sendo considerada por Einstein como a primeira lei de todas a
ciéncias.

Na area de comunicacéo, tem-se a entropia da informacao que
e definida como sendo uma forma de medir a quantidade de
informacao.

Ou seja, uma mensagem tem certa quantidade de informagao
em relacao ao seu grau de incerteza ou imprevisibilidade.

H(Pa)=—-) p(a;)logp(a;)

Também na forma de 1/log p(aj) e sem o menos inicial devido
as propriedades logaritmicas



Coeficiente de Hurst

E uma aproximacio da DF (dimenséo fractal) para imagens:

_InN

(!

D




0 1 2 3 4 3 &
0 g5 |70 [ Ba | %2 | &0 | 102 | 202
1 21 | 81 [ %8 [113 | 2& | 11% | 1%
2 Q5 | B8 102 | 107 | 74 | 107 | 194
3 | 101 | %1 | 113 |17 | B5 | 118 | 1%
4 29 | 68 (107 [ 107 | 76 | 108 | 1%
5 (107 | 4 | %3 | 115 83 | 115 | 198
& 24 | 88 [ %2 [ 10| 21 | 115 | 1%4

Regiao de 7x7 pixels para
exemplificar calculo do coeficiente

de Hurst.

Oito grupos de pixels
correspondentes as distancias
Euclidianas.



Distancia e maxima diferenca de nivel de cinza para regiao

maxima diferenca de nivel de

Distancia (d) Ind cinza Ag para regiao In (4? )
d=1 0.000 113-83=30 3401
d=+2 0.346 113-74=39 3663
d=2 0.693 118-74=44 374
d=V5 0.804 118-68=50 3912
d=8 1.039 119-68=51 3931
d=3 1.098 198-68=130 4.867
d=y10 1.151 198-60=138 4297
d=+13 1.282 198-60=138 4.297
d=+18 1,445 202-60=142 4.955




Dados para calculo da regressao linear.

Interagoes Ind In Ag Ind In Ag (]n d )2
1 0,00000 | 3,40120 0,00000 0,00000
2 0,34657 | 3,66356 1,26969 0,12011
3 0,69315 | 3,78419 2,62300 0,48045
4 0,80472 | 3,91202 3,14808 0,64757
5 1,03972 | 3,93183 4,08800 1,08102
6 1,09861 | 4,86753 5,34753 1,20695
7 1,15129 | 4,92725 5,67271 1,32547
3 1,28247 | 4,92725 6,31908 1,64474
9 1,44519 | 4,95583 7,16209 2,08856
2 7,86173 | 38,37067 35,63019 8,59489

>/n 0,874 4,263
n 9 A reta neste caso tem a equagao:

y = 1,2229x+3,1952.

Coeficiente de Hurst: inclinacao da reta, b=1,2229.



Momentos de Intensidades de
Regioes ou Medidas de
Primeira Ordem

Baseados em estatisticas obtidas considerando
uma janela movel com o pixel central circundado

por pixels adjacentes.



* n-ésimo momento do histograma de uma imagem:

e suavidade relativa R da textura

1

R=1- >
I1+07°(2)




 obliquidade (skewness)

M3

V=
o (z)

e curtose (achatamento da distribuicao)

My —3

K=
" (2)




Medidas de Segunda Ordem

Matrizes de Co-ocorréncia
Descritores de Textura de Haralick
Funcoes de Auto-correlacao

Descritores de Textura baseados nos Histogramas de Soma
¢ Diferencas



Matrizes de Co-ocorrencia

. Y 0
Pode ser associada a: %..

*angulo (¢);

N . .. Operador p(i, j, d, 6).
edistancia (d) entre os pixels (1, ] ):

*p(i,j, d, q);

forma de deslocamentos na horizontal e
vertical

*(p(ij), Dx, Dy ).



Probabilidades possiveis para “Listras horizontais” — vizinhanga de 1 pixel.

rG,j, d=1, 8=0°)
ou P(l,]) Ax=1, Ay=0

p(i, j, d=1, 8=90°)
ou P(l,]) Ax=0, Ayzl

p(i, j, d=1, 0=45°)
ou P(i,j) Av=1, Ay=1

p(, j, d=1, 8=135°)

ou P(i,j) Av=-1, Ay=1
0.5 0 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25
0 0.5 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais” — vizinhanca de 2 pixels.

p(, j, d=2, 6=0°) ou
P(i.j) A=2, Ay=0

(i, j, d=2, 8=90°)
ou P(l,]) Ax=0, Ay=2

p(, j, d=2, 0=45°)
ou P(i,j) Ax=2, Ay=2

p(, j, d=2, 6=135°)
ou P(i,j) Ax=-2, Ay=2

0,5 0

0 0,5

0 0,5

0 0,5

0 0,5

0,5 0

0,5 0

0,5 0




Probabilidades possiveis para “Listras horizontais” — vizinhanga de 3 pixel.

p(, j, d 3, 6=0°) ou
P(ij) Ar 5% A=0

PG, j, ¢ 52 6=90°)
ou P(i,j) Ax=0, Ay 3

pQ, j, d 3 8=4

p(i, j, d: 5, 6=135°

ou P(i,j) A= 3 A= 3 | ou P(i,j) As= 3, Ay 3
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais” — vizinhanca de 4 pixels.

p(, j, d= 4 6=0°) ou
P(ij) A= 4A,=0

p(i, j, d= 46=90°)
ou P(i,j) Av=0, Ay- 4

p@, j, d=4 06=45°

pQ, j, d: 4 6=135% |

ou P(i,j) A= 4 A= 4 | ou P(i,j) A= 4 A= 4
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5
0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0




Considere:
o/ (N, M) uma imagem quantizada em G niveis de cinza.
e/ ¢ uma matrix GxG.

Cada elemento da matriz € a funcdo que designa a
probabilidade de ocorréncia simultanea de dois nivel de
cinza i, j = 0..G-I para pares de pixels nas direcOes e
distancias especificadas.

A informac¢do textural € caracterizada pela matriz de
freqliéncia relativa p(i, j, d, q).



Assim:

1. Percorre-se a imagem na forma descrita pelo operador

p(, J, d, 6) oup(ij) Ax, Ay.

2. As freqiiéncias relativas ou as probabilidades sdo obtidas
dividindo-se os valores obtidos pelo numero de ocorréncias
totais.

3. A matriz de co-ocorréncia € obtida dividindo-se cada
elemento de a ;; pelo numero de pares de pontos na imagem
que satisfaca P (d, 6):

pli j, &, @) = P(ij) Dx, Dy = a, /n

onde: n= Z; ia;;
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Imagem

Matriz de ocorréncia de tons de cinza

G de tons de cinza.

-ocorréncia

Matriz de co



Descritores de Textura de Haralick

Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia.

Caracteristica Descricao Formula Matematica
Homogeneidade | Distribuicdo de pixel ZZ pli.J)
istribuicao de pixels. .
: b i (1+|’_ J D
Probabilidade Indica a dire¢cdo mais importante da max; ; p(i, j)
Maxima textura a ser examinada.
Entropia Mede a informacdo contida em p, — Z Z p(, j)log, p(i, j)
i

muitos valores nulos representam
pouca informacgao.




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia

(continuacao).

Momento de
diferencas ordem k

Distor¢dao da imagem. Este descritor
apresenta valores pequenos se p tiver
maiores valores na diagonal principal.

>3- j) pa. )

i

Momento inverso de
diferencas de ordem k

Inverso de contraste. Este descritor
apresenta valores maiores pequenos se p
tiver pequenos valores na diagonal
principal.

pli, j)
Z; "

(i—J

Energia ou
Uniformidade

Retorna a soma dos elementos elevados ao
quadrado dentro da matriz de co-ocorréncia
de tons de cinza.

Faixa de valores possiveis: 0 a 1.

A energia possui valor 1 para uma imagem
constante (mesmo tom de cinza em toda a
sua extensao).

2.2.0°G)




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia

(continuagao).

Variancia ou

Retorna uma medida do contraste entre as
intensidades de um pixel analisado e do pixel
vizinho. A comparagdo € realizada em todos os
pixels da imagem.

Contraste : :
Para uma imagem constante (mesmo tom de cinza
em toda a extensao), o contraste é 0 (zero). Contraste
da imagem corresponde a0 Momento de ordem 2.
Variancia pli, j)
Inverso de contraste. LF ]
Inversa 2.2 (i—j)




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocorréncia
(continuagao).

Correlacao

Retorna uma medida de quao
correlacionado estd um pixel com
o seu vizinho. A comparagao ¢
realizada em todos os pixels da
imagem.

Faixa de valores possiveis: -1 a 1.
A correlacdo € 1 para uma
imagem totalmente correlacionada
ou -1 para uma completamente
descorrelacionada.

W;;(z—ﬂﬂ(]—ﬂﬂp(ld)

Onde: “representa o desvio padrao e | a
média

Homogeneidade

Retorna um valor que representa a
proximidade da distribuicao dos
elementos em relacdo a diagonal
da matriz de co-ocorréncia dos
tons de cinza.

Faixa de valores possiveis: 0 a 1.
Um valor de Homogeneidade 1
representa uma matriz diagonal de
co-ocorréncia de tons de cinza.

p(, J)
1+i— Jji

iJ




14 =

(a) Textura 1 - Entrop
5.9851. (¢) Textura 3 - Entrop

6.2 ; 31 L]
Correlagdo x Yizinhanga

tica.

iS monocroma

Texturas natura
5.8766. (b) Textura 2

14

Entropia

Correlagdo x Vizinhanga

08

08r

07 r

5 0B

S 051

041

03r

0.2

555555555

DDDDDDDDD

Correlagéo x Vizinhanga

&8s

(b)

25
nhal

(a) Textura 1

Textura 2 e (¢) Textura 3

15

L
35

°
b

hanca da:

1mn

co de Correlacao x Viz

afi

Gr



Texturas de Classes Desconhecidas: (a) E = 6.0881; (b) E =5.1305 e

Correlagéo
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Funcoes de Autocorrelacao

A autocorrelacao de uma imagem I(7,c), ou a correlacao da
imagem com ela mesma deslocada em linhas e colunas de
(dryc), I(r+ dr,c+ dc), pode ser utilizada para detectar padroes
repetitivos nos elementos de uma textura.

N N

[(r,c) I(r+dr,c+dc)
p(dr,dc) = Z(:);) _ I(r,c) 1,(r,c) (7.16)
’ I(r,c) I(r,c)

N N
ZZ[z(r,c)

r=0c=0




Descritores de Textura baseados nos

Histogramas de Soma e Diferencas

S(didj)= (i+di, j+dj) + (@ j)



o ©o o o o o

o = N W s~ O O

©o © o o o o

o = N W » O O

o o o o

o N A O 0O = N

Histograma Soma d;=1, d;=0 Histoérama Dife;'en(;a d=1, 1dj=0

©O O o o o o

o = N W » O o

Histograma Soma d=0, d =1 Hist(;grama Difeorenga di=0,1dj=1

Histogramas soma e diferenca da imagem “Listras Horizontais™.







Distancia radial ponderada

A distancia radial ponderada calcula a relacao entre o
raio medio da figura e o seu raio estimado.

* llustracao da distancia radial
ponderada. Em azul o raio medio (Rm)
e em laranja o raio estimado (Re).



O didmetro de Feret

€ uma medida de um tamanho do objeto ao
longo de uma direcaoespecifica.

Em geral, pode ser definido como a
distancia entre os dois planos paralelos que

limitam o objeto perpendicular a essa
direcao.

Dada uma forma em 2D, € possivel extrair
as informacoes de area (A), perimetro (P), r
(raio da maior circunferéncia interna da
forma), R (raio da menor circunferéncia
externa da forma), w (diametro minimo de

Feret), d (diametro maximo de Feret).



O diametro de Feret- cont

« Com essas informacoes € possivel criar
um conjunto de descritores de forma,
como mostrado na Tabela

Equacao Equarao
i R 2P
w /(3R Tl
HJI.I'EERE J;q’ﬂ.-'j-"-!
] 28
— SR
o A Y mrarA
EE e i




Descritores geométricos, capazes de extrair medidas invariantes a
rotacao, translacao e escala. Exemplos listados na tabela , onde A, P,
r, R, we dsao a area, perimetro, raio da maior circunferéncia interna,
raio da menor circunferéncia externa, diametro minimo de Feret,
diametro maximo de Feret

espectivamente.
fi= tm[ﬂ;.mletdl
__ dfist| CentroAfass, ControMin) f = m

fz = ofist [ ContToasa, ContToM o]

i = DypOistM nfame Loty Formea)

o = AdistMnMédin| esquzletg Formea) R
tamelsil R o= distMmM&dial ermezl ety Formea)
= AdistMnMédin| esquzletg Formea) & FuR
7 Fur i = AistMnsgdia|forme, fcho
G =
_ distMnaédiaf forma, fzoho ) FuR
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E depois 0 que se faz com as
caractersiticas calculads ou
features extraidas?

» Usa-se para reconhecer ou classificar
objetos!

e« Como”?



Classificacao por Distribuicao
Livre

Exemplos:
e fun¢oes discriminantes;
e vizinhan¢a mais proxima;

e arvore de decisao.




' 4)(% cnnhecir‘nenta]

_)(F‘ari?metm 5)—)( Modelo )

Base de Nomalizagdo
Caractenisticas

@ 4 combinacdes de Treino/Teste

Configuracao Treino Teste

50/50 50% 50%
60/40 60% 40%
70/30 70% 30%

80,20 80% 20%




Reconhecimento de Padroes em
Imagens

Reconhecimento de Padroes
Classificacao Supervisionada
Classificacao Nao Supervisionada
Redes Neurais Artificiais

Logica Fuzzy




Reconhecimento de Padroes

Abordagem estatistica
Abordagem sintatica
Abordagem neuronal

Abordagem nebulosa




Classificacao Supervisionada

Etapas:
* Escolha de um conjunto de treinamento.
e Escolha dos parametros relevantes a serem medidos.

e Obtencdo da funcao discriminante, que pode ser obtida
por método nao estatistico (distribuicao livre) ou por método
estatistico.

e Eliminagdo dos parametros nao relevantes.

e Testes com objetos fora do conjunto de treinamento.




Func¢des discriminantes:
R 8,7 8y

Divisdo do espaco de caracteristicas (problema de trés
classes) (Duda e Hart, 1973).




Vizinhang¢a mais proxima:

+ - ponto amostral da Classe 1

O - ponto amostral da Classe 2

classifica-se este ponto na Classe 1

o ?/_ pela vizinhanc¢a mais proxima

N
vy

Uma CVMP para duas classes em um espaco amostral
[CHEN73].




Arvore de decisao:

caracteristicas z1, z2,...

Arvore de decisao.




Por Distribuicao Estatistica

Classificador de Risco Minimo de Bayes (CRMB):
K
R EZIC(xlSk)p(x)dx
k=1 °R.
A regra de decisao que minimiza R € dada por:

K

D e PSOP(IS )< Y e, PSHp(x/S,)

i=1
vV J*k => xe§,




Classificacao nao Supervisionada

Estabelecem-se clusters ou agrupamentos no espaco
de caracteristicas, a partir da medida de diferentes
parametros dos objetos.

Um cluster € um conjunto de pontos no espaco de
caracteristicas, que possuem densidade local maxima a

de caracteristicas.




Redes Neurais Artificiais

17 camada oculta

SO Saida

E
N
T
R
A
D
A
S




Logica Fuzzy

Func¢ao de pertinéncia:

M (f(x,y)) —

1

1+

f,y)=m (T)| /D se f(x,y)<T,

1

A

1+

fx,y)—m, (T)‘/D se f(x,y)>T,




Qutras:

* A Maquina de Vetor de Suporte (MVS)
introduzida por (VAPNIK em 1998) € um
étodo de aprendizagem supervisionado
usado para estimar uma funcao que
classifigue dados de entrada em duas
classes.

® Adéia basica por tras da MVS é construir um hiperplano como

superficie de decisao, de tal maneira que a margem
le separac¢ido entre as classes seja maxima (VAPNIK, 1998).




Separagao de duas classes atraves de hiperplanos.




DBSCAN Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise

O DBSCAN (ESTER, KRIEGEL, SANDER, & XU, 1996) € uma técnica de
aprendizado de maquina nao supervisionado baseado na densidade da distribuigao de pontos
no espaco das amostras analisadas. Esta t€cnica assume que nestes espagos existam grupos de
pontos com altas ¢ baixas concentra¢des de pontos (densidades distintas). Entdo, baseado na
densidade, ele consegue separar grupos independentemente da forma da distribuigdo dos
pontos no espago. Todo ponto que esta distante de algum grupo € considerado ruido.



DBSCAN - cont

Para utilizar o DBSCAN ¢ necessaria a defimi¢gdo de dois parametros: Eps e MinPts.
O parametro Eps (épsilon) define um raio que parte de um ponto qualquer, e sobre este raio
define-se uma vizinhanga de pontos. O parametro MinPts indica a densidade minima, ou seja,

¢ o valor minimo de pontos para se gerar um grupo (ESTER, KRIEGEL, SANDER, & XU,
1996).

Um ponto pode ser rotulado em uma de trés classes (ESTER, KRIEGEL, SANDER,
& XU, 1996). Um ponto sera chamado de ponto de centro se existir pelo menos MinP ts num
ra1o Eps ao seu redor. Um ponto de borda esta no maximo a uma distincia Eps de um ponto

de centro, mas nao possui MinPts vizinhos. O ponto € um ruido quando nio € ponto de centro

e nem de borda.
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pelo DBSCAN. Os pontos verdes sdo pontos de centro, onde o valor de AMinPts € igual a 4. Os
pontos amarelos sdo pontos de borda. Os pontos vermelhos sdo ruidos. Os pontos com as

bordas destacadas sdo os centros da area circular pontilhada.






