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Roteiro da Aula

-

® Assinaturas de forma
® Funcdes de Distancia
® Combinando descritores

Ver livro do Luciano, notas de proc. de imagens usando

grafos e relatorio técnico 1C-05-21.
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Descritor de Saliéncias de Segmentos

o .

Um descritor mais simples do que as saliéncias de contorno,
mas com maior eficacia em algumas aplicagoes, armazena
as saliéncias de segmentos do contorno como caracteristi-
cas. Partindo de um ponto inicial, dividimos o contorno em
K segmentos e somamos as areas de influéncia dos pontos

de cada segmento fora e dentro do contorno.

o -

A.X. Falcao — p.3/1:



Descritor de Saliéncias de Segmentos

o .

Segmentos convexos terao area externa maior que a in-
terna, e o contrario € valido para segmentos concavos. A
maior area (interna ou externa) € tomada como saliéncia do
segmento. As saliéncias convexas recebem sinal positivo e
as concavas sinal negativo. O descritor € portanto um vetor

com K valores de saliéncia.
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Curvaturas

=

fSeja s(t) = z(t) + jy(t), t € [0,1], a representagcao complexa
de um contorno. A curvatura de s(t) € definida para cada
ponto ¢ por
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onde $(t) e §(t) podem ser obtidas pelas respectivas trans-
formadas de Fourier: SW(f) = j2rfS(f) e SP(f) =
—(27f)*S(f), onde S(f) é a transformada de s(t).
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Curvaturas

=

Para evitar instabilidades no calculo das curvaturas,
podemos filtrar s(t), $(t), §(t) com um filtro Gaussiano de

média zero e variancia o2. Isto equivale a multiplicar seus

espectros pela transformada do filtro, gerando
Sy2(f), S5 (f), S2(f). A filtragem Gaussiana, porém, afeta

a estimativa de curvatura por encolher o contorno. Para
evitar este problema, multiplicamos os coeficientes S((Tlg)( f)

e S (f) por uma constante C.
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Descritores de Curvatura

o .

O calculo de curvatura envolve, portanto, calcular a inversa

de Sfj?(f)c* e Sé%)(f)c* e aplicar a férmula de k() dada.
Note que podemos usar os valores de k(t) como

caracteristicas ou podemos ainda variar ¢ para obter
vetores de curvatura em diferentes escalas (curvegram).

Veja mais detalhes no livro do Luciano.
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Outros Descritores

=

fExistem varios outros descritores interessantes na liter-
atura. Alguns deles serao apresentados em seminarios
durante o curso: BAS (Bean Statistics Angle), BIC (Bor-
der/Interior Pixel Classification), Descritores baseados em

Wavelets, e TSD (Tensor Scale Descriptor).
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Caracteristicas e Funcoes de Distancia

o .

O par, vetor de caracteristicas e funcao de distancia, de-
screve como 0S objetos se distribuem no espacgo. Para
assinaturas, se nao usarmos um ponto de partida, os ve-
tores de caracteristicas deverao ser correlacionados antes
de aplicarmos a funcao de distancia. Alguns descritores
ja apresentam funcboes de distancia que levam em conta
0 matching entre vetores de caracteristicas com tamanhos
diferentes (e.g., funcao usada pelo CSS— Curvature Scale
Space) ou de mesmo tamanho (e.g., funcao OCS— Optimal

LCorrespondent Subsequence— usada pelo BAS). J
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Caracteristicas e Classificadores

-

fQuando 0 vetor de caracteristicas independe da funcao de
distancia, ele pode ser usado em qualquer classificador.
Caso contrario, a classificacao deve ser baseada em clus-
tering. Alguns classificadores, porem, permitem uma trans-
formacao do espaco de caracteristicas, onde um novo vetor
de caracteristicas € formado pelas distancias entre o objeto

e alguns outros de suporte.
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Funcoes de Distancia

o .

Sejam « e v dois vetores com n caracteristicas, sem
necessidade de matching. Nao existe um consenso que a
funcao de distancia entre eles deva ser uma métrica, mas
as mais utilizadas sao as métricas L, (City-Block) e Lo
(Euclideana).

n
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Combinando Descritores

=

fSeja {D1, D2, ..., D;} um conjunto de descritores tais que D;
extrai um vetor de caracteristicas de cada objeto e compara
pares de objetos usando uma fungcao de distancia propria.
Para qualquer par de objetos, O; e O-, cada descritor D;,
i = 1,2,..., k, mede uma distancia d; entre eles. Estas dis-
tancias podem ser combinadas em uma unica distancia d
usando Programacao Genética (GP). O descritor D resul-
tante desta combinacao é denominado descritor composto.
O objetivo € aumentar a separabilidade entre as classes

Lvisando uma maior taxa de acerto na classificacao. J

A.X. Falcao — p.12/1



Descritor Composto

Poderimos usar Algoritmos Geneticos (GA) no lugar de Pro-
Lgramagéo Genética (GP). J
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Programacao Genética

o .

Assim como GA, GP é uma técnica de Inteligéncia Artifi-
cial para resolver problemas de otimizacao com base em
principios bioldgicos de heranca e evolucao. Cada solucao
candidata € um individuo de uma populacao, o qual é repre-
sentado por uma estrutura de dados (arvore, lista, pilha) de
tamanho variavel, em vez de uma sequéncia de numeros
(binarios/reais) como em GA. Os individuos de uma pop-
ulacao inicial sofrem transformacoes genéticas (e.g., mu-
tacao) para diversificar e melhorar os desempenhos de pop-

Lulagc")es futuras, avaliadas por uma funcao objetivo. J
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Individuo em GP

o .

As distancias d;, i = 1,2, ..., k, por exemplo, podem ser 0s
nos terminais de uma arvore binaria de funcoes
matematicas.

F
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Componentes do GP

o .

Alem dos terminais e das funcoes matematicas, a repro-
ducao copia os individuos de melhor desempenho para a
proxima populacao; o crossover troca subarvores entre dois
individuos pais gerando dois filhos para aumentar a diver-
sidade; e a mutacao troca uma subarvore de um individuo
por outra aleatdéria. O desempenho é medido pela funcao
objetivo (fitness function).
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Funcao objetivo

o .

Podemos avaliar a separabilidade entre as classes de diver-
sas formas ou os acertos de um classificador. Uma sug-
estdo é tornar a selecido do melhor individuo independente
do classificador. Por exemplo, podemos gerar um grafo
onde 0s nds sao os objetos do conjunto de dados Z e os
arcos sao formados pelos k& — vizinhos mais préximos (ou
vizinhos dentro de uma dada distancia). Como sabemos as
classes em Z, temos como medir o corte normalizado de
cada individuo. O individuo que minimiza o corte € aquele

Lque maximiza a separabilidade entre as classes. J
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Algoritmo

o .

1. Gere uma populacao inicial aleatoria (primeira
geracao).

2. Para cada geracao de um numero maximo de geracoes
faca.
(a) Calcule o corte normalizado de cada individuo.
(b) Selecione os N melhores individuos.

(c) Gere uma nova geragao por reproducao, crossover,
e mutacao dos N melhores.

3. Selecione o melhor individuo.

Existem varias técnicas de reproducao, crossover, € mu-
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tacao. Veja referénicas em TR 1C-05-21.
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