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Abstract. In Digital Image Processing and Computational Vision, descriptors
are often used to extract features from images. This work uses digital image
processing techniques to propose new geometric descriptors invariant to scale,
rotation and revolution. They are used for the training of machine learning al-
gorithms, which tests presented promising results that reached the correct clas-
sification of 99.58% of the study cases.

Resumo. Em Processamento Digital de Imagens e Visdo Computacional os
descritores sdo frequentemente usados para extrair caracteristicas de imagens.
Este trabalho faz uso de técnicas de processamento digital de imagens para pro-
por novos descritores geométricos invariantes a escala, rotacdo e translagdo.
Os mesmos sdo utilizados para o treinamento de algoritmos de aprendizado de
mdquinas, onde os testes apresentaram resultados promissores que alcancaram
a classificagcdo correta de 99,58% dos casos de estudo.

1. Introducao

Para o sistema visual humano o reconhecimento de objetos € normalmente uma tarefa
facil, porém, estd é uma tarefa ndo trivial para sistemas computacionais. Estes sistemas
geralmente utilizam descritores de textura, geometria e cor. Bons descritores conseguem
extrair caracteristicas das imagens de modo a encontrar a assinatura de uma determinada
classe de objetos, permitindo que, algoritmos de aprendizado de maquinas consigam dis-
tinguir objetos de diferentes classes. Este trabalho descreve as principais etapas do desen-
volvimento e andlise de novos descritores baseados em geometria.

De forma geral, um sistema de Visdao Computacional pode ser dividido nas eta-
pas de: aquisicao, pré-processamento, segmentacdo, descricdo e classificacdo. A pri-
meira etapa € a aquisicdo de imagem, que consiste na captura da imagem, podendo ser
por meio de cameras, scanners, tomografias, radiografias etc. O pré-processamento tem
como objetivo corrigir imperfei¢cdes, aumentando a qualidade da imagem, eliminando
ruidos, realcando estruturas, tornando mais facil as etapas seguintes. Com a segmentacao
€ possivel de subdividir a imagem em regides menores € que possuem atributos similares.
Além disso € possivel elimiar estruturas indesejadas. Isso permite concentrar processa-
mento em regides de interesse (do inglés Region of Interest - ROI).

A descri¢do extrai da imagem informagdes quantitativas que podem melhor ser
compreendidas pelos algoritmos de aprendizado de maquinas. Neste caso, uma imagem
seré representada por um vetor de caracteristicas, geralmente numéricas.



A classificacao utiliza os vetores de caracteristicas gerados na etapa anterior e com
eles, realiza um treinamento, cujo objetivo é conseguir aprender os padrdes das classes de
dados informados. Apds o treinamento, o classificador associa essas classes a um novo
vetor ainda nao treinado, chamamos essa associagao de classificagao.

2. Trabalhos Relacionados

Pesquisas similares na drea vém sendo desenvolvidas com a finalidade de criar descritores
capazes de distinguir formas com precisdo. Os trabalhos apresentados a seguir, serviram
de base para esse trabalho.

O trabalho apresentado em [Sampaio 2015] prop6s uma nova metodologia com-
putacional para detec¢ao de massas mamadrias utilizando descritores geométricos e de tex-
tura, em conjunto com o classificador Maquina de Suporte Vetorial. O melhor resultado
produziu uma sensibilidade de 92,99%, uma taxa de 0,15 falsos positivos por imagem e
uma area sob a curva ROC de 0,96 na analise dos seios nao densos; e uma sensibilidade
de 83,70%, uma taxa de 0,19 falsos positivos por imagem e uma 4rea sob a curva ROC de
0,85. Este trabalho serviu como base para o estudo aqui proposto.

A literatura atual apresenta muitos trabalhos envolvendo descritores
geométricos e andlise de formas. Dentre eles podemos citar [Majidpour et al. 2015],
[Deldjoo et al. 2018], [Carlier et al. 2016], [Deldjoo et al. 2017], [Khalid et al. 2017],
[Akimaliev and Demirci 2015].

3. Descritores Geométricos

Como dito anteriormente, a etapa de descricdo tem por objetivo extrair informacdes das
imagens. Essas informacOes geralmente estdo relacionadas a cor, textura e geometria.
De forma geral, bons descritores geométricos devem ser invariantes as transformagoes
de escala (variagdo de tamanho), translacdo (variacao de posi¢do) e rotacdo (variacdo de
orientacdo). Os descritores geométricos extraem informacdes de imagens considerando
apenas a forma, ndo se importando com a textura ou cor. Alguns exemplos de descrito-
res de formas sdo: compacidade, excentricidade, circularidade, descritores baseados em
momentos e curvatura [Gonzalez and Woods 2007].

Tomando uma forma genérica em 2D, apresentada na Figura 1, é possivel extrair
as informagdes como drea (A), perimetro (P), r (raio da maior circunferéncia interna da
forma), R (raio da menor circunferéncia externa), w (didmetro minimo de Feret). Com
essas informacdes é possivel criar um conjunto de descritores de geometria, conforme o
trabalho apresentado em [Sampaio 2015].

Outra técnica utilizada para o desenvolvimento de descritores € a esqueletizacao,
que trata-se de um algoritmo de afinamento da representacio estrutural de uma regido
[Gonzalez and Woods 2007]. A visualizagao do esqueleto de uma forma pode facilitar o
reconhecimento das assinaturas das geometrias estudadas. A Figura 2 apresenta o resul-
tado da processo de esqueletizacao.

4. Metodologia

A Figura 3 apresenta o fluxo das etapas utilizadas na metodologia proposta. Na aquisi¢ao,
utilizou-se um banco de imagens previamente rotuladas, onde sdo aplicados os descri-
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Figura 1. Informacoes de geometria: r (raio da maior circunferéncia interna da
forma), R (raio da menor circunferéncia externa), w (diametro minimo de Feret),
d (diametro). Fonte: [Sampaio 2015]

tores geométricos para a extracdo dos vetores de caracteristicas geométricas. Em se-
guida, € realizado o treinamento dos algoritmos de aprendizado de miquina e finalmente
a avali¢ao/validacao dos modelos gerados.

4.1. Banco de Imagens

O banco de imagens utilizado neste trabalho é o ETUIO Silhouette Dataset
[Akimaliev and Demirci 2015], constituido de um conjunto de dados que consiste em 720
silhuetas de 10 objetos, com 72 visualizacdes por classe. A Figura 4 contém uma amostra
de cada classe.

4.2. Descritores Geométricos

Os vinte primeiros descritores geométricos apresentados na Tabela 1 foram utilizados no
trabalho de [Sampaio 2015]. Os descritores 21 a 28 sdo novos descritores geométricos
aqui propostos.

O descritor de numero 21 relaciona a area da forma e os didmetros minimo e
maximo de Feret.

O descritor de nimero 22 relaciona a distancia média entre os pontos do esqueleto
ao centro da menor circunferéncia interna com a quantidade de pontos do esqueleto.

O descritor de niimero 23 relaciona a distancia média entre os pontos do esqueleto
ao centro de massa da forma com a quantidade de pontos do esqueleto.

O descritor de nimero 24 relaciona a distancia minima entre os pontos do esque-
leto aos pontos da borda da forma com a quantidade de pontos da borda.

No descritor de numero 25 € tomada a relacdo entre a area do circulo externo
multiplicado pelo seu raio e a drea da forma multiplicada pelo didmetro minimo de Feret.
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Figura 2. Esqueleto de uma forma. Fonte: O préprio autor.
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Figura 3. Etapas aplicadas na metodologia.
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No descritor de nimero 26 €é tomada a relagdo entre a area do circulo externo e a

area do circulo cujo o didmetro seja o diametro minimo de Feret.

O descritor de ndmero 27 é caracterizado pela diferenca entre a drea da forma es-
tudada e a drea do circulo cujo o raio € a distancia entre os centros da maior circunferéncia
interna e a menor circunferéncia externa.

Para o descritor 28 € proposta uma relagao entre a area do retangulo, cuja a base é
o w e altura igual ao d, e a drea resultante da diferenca entre o circulo formado pelo raio
R e o circulo cujo o raio € o r da forma.
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Figura 4. Amostra das classes utilizadas.

4.3. KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbours (K-vizinhos mais pr6ximos) ¢ um método baseado em
distancias. Como seu proprio nome sugere, a classificacio de um novo objeto € feita com
base nos exemplos de treinamento que sao mais proximos a ele. Essa € uma técnica lazy
(preguicosa), onde ndo ha o aprendizado de um modelo compacto para os dados, apenas
memorizagdo [Faceli et al. 2011].

A resposta do KNN, depende de qual o seu objetivo, podendo ser usado para
classificagcdo ou regressdo. Este método € escolhido para este trabalho devido a sua sim-
plicidade de implementagao, pelo seu alto poder de classificacio e por trabalhar bem com
valor de ponto flutuante. Neste trabalho utilizou-se o valor de k igual a 1, que também ¢é
conhecido como algoritmo do vizinho mais proximo.

4.4. Random Forest

O algoritmo da Floresta Randomica [Breiman 2001] toma aleatoriamente um conjunto
de treinamento N, de modo que, se houver varidveis ou caracteristicas de entrada M, um
nimero m < M é especificado, entdo, em cada nd, m variaveis sdo selecionadas aleatori-
amente fora de M. A melhor divisdo nestas m € usada para dividir o nd. O valor de m é
mantido constante enquanto € cultivada a floresta. Cada arvore cresce na maior extensao
possivel e sem poda. Depois agregam-se as previsoes das arvores e de acordo com a
maioria de votos, faz-se a classificagao.

A escolha desse algoritmo deve-se a sua capacidade de classificacdo, e por traba-
lhar bem com um grande volume de dados e de grandes dimensionalidades.

4.5. Perceptron Multicamadas

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um conjunto de técnicas de Aprendizado de
Miquinas baseadas em otimizagdo, que tem inspiracdo nas redes neurais bioldgicas. O
algoritmo de treinamento mais comum das RNAs envolve uma regra de correcao de erros.
Uma RNA com uma ou mais camadas intermedirdrias é chamada de Perceptron Multica-
madas (MLP, no ingl€s Multilayer Perceptron) [Kovacs 2002] [Haykin 2007].



A escolha do treinamento de uma MLP deve-se ao fato do algoritmo lidar muito
bem com atributos de entrada do tipo ponto flutuante. A configuracdo da MLP utilizada
foi uma camada oculta com 15 neurdnios € uma camada de saida com 10 neurdnios, todos
ativados pela fungdo sigmoidal.

4.6. MVS

A Midgquina de Vetores de Suporte (MVS) [Cristianini and Shawe-Taylor 2000] € um al-
goritmo de aprendizado supervisionado baseado em otimizacao e embasada na teoria de
aprendizado estatistico que estabelece uma série de principios que devem ser seguidos
na obtencao de classificadores com boa capacidade de generalizacdo. O objetivos de um
treinamento de uma MVS € a obtenc¢do de hiperplanos que dividam as amostras de tal ma-
neira que sejam otimizados os limites de separacdo entre as classes [Faceli et al. 2011].

A arquitetura da MVS treinada utilizou um kernel polinomial, o parametro de
complexidade do modelo e tolerancia € igual a 1 e 0, 001, respectivamente. O calibrador
escolhido é o modelo de regressdao logistica multinomial com um estimador de cume
[Le Cessie and Van Houwelingen 1992] e a varidvel para suavizacao é iguala 1,0 — 12.

4.7. Avaliacao dos Modelos

A utilizacao de métodos de amostragem produz estimativas de desempenho preditivo mais
confidveis, definindo subconjuntos de treinamento e de teste [Toussaint 1974]. Essas sub-
divisdes devem ser disjuntas para assegurar que as medidas de desempenho sejam ob-
tidas a partir de um conjunto de exemplos diferentes usados no aprendizado, exemplos
de métodos de amostragem sao holdout, amostragem aleatdria, bootstrap e a validagao
cruzada [Faceli et al. 2011]. Este trabalho utiliza o método de validacao cruzada.

A validagdo cruzada k-folds (cross-validation) ¢ um método baseado em amostra-
gens, onde o conjunto de exemplos € dividido em k parti¢des de tamanhos aproxidamente
iguais [Kohavi et al. 1995]. As k-1 subdivisdes sao utilizadas para treinamento do predi-
tor, e as restantes sdo usadas para teste. O processo descrito é repetido k vezes, onde em
cada fase sdo utilizadas folds diferentes, onde a estimativa de quao preciso € o preditor €
dada pela média de todas as combinacdes de teste [Faceli et al. 2011].

Para os testes de desempenho, a quantidade de particdes € de k igual a 10 para
todos os algoritmos de classificacdo. As medidas de desempenho utilizadas neste trabalho
foram o indice Kappa, taxa de Falso Positivos, Sensibilidade, Medida-F e a drea sob a
curva ROC.

5. Resultados

Os resultados obtidos com os algoritmos de aprendizado, foram: O treinamento do KNN
classificou corretamente 99, 58% das incurssdes, o erro médio absoluto chegou a 0, 004
e o erro quadrado médio 0,029. O treinamento da RF resultou na classificacao correta
em 99, 44%, com o erro médio absoluto de 0,003 e o erro quadrado médio 0,030. O
treinamento da MLP resultou em 99, 17% classificadas corretamente, com o erro médio
absoluto de 0,005 e erro quadrado médio 0,040. A MVS resultou na classificacao de
97,50% corretamente, com o erro médio absoluto de 0,160 e erro quadrado médio de
0, 272. Mais indices na Tabela 2.



Tabela 2. Precisao detalhada
Taxa FP Sensibilidade Medida-F Kappa Area ROC

KNN 0,000 0,996 0,996 0,9954 0,992

RF 0,001 0,994 0,994 0,9938 1,000
MLP 0,001 0,992 0,992 0,9907 1,000
MVS 0,003 0,975 0,975 0,9722 0,993

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados na Se¢do 5 mostram que os descritores propostos possuem
relevancia na classificagdo das formas. Para trabalhos futuros € proposto fazer a selecado e
reducao dos mesmos, além de desenvolver descritores baseados em textura, cor etc. Pro-
postas de aplicacdes: identificacdo e classificacdo de doenca pulmonar obstrutiva cronica,
identificacdo e classificacio de patologias em concreto armado.
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