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Resumo Um objeto visto de diferentes pontos de vistaer modeladas aproximadamente por transfodma@fins,
resulta em imagens diferentemente deformadas. O rese-0s pontos de vista estiverem suficientemente distantes do
nhecimento de formas invariante sob transforfwagfim objeto. Na literatura, encontramos muitos trabalhos sobre
deve classificar corretamente um objeto, independentememteconhecimento de formas invariante sob transfoamac
do ponto de vista. Neste trabalho, propomos novas carafim. Alguns exemplosa® os descritores de Fourier invari-
teristicas locais e globais invariante sob transforwegfim. antes afins [1,4], 0s momentos invariantes afins [6,8,22] e 0
Estas caractesticas podem ser usadas para reconhecimerg&pago-escala da curvatura afim [12, 13]. Nestes trabalhos, a
supervisionado ouao-supervisionado de formas, e paraidéia fundamentad realizar uma parametrizag invariante
recuperago e indexago de imagens baseado no contorrafim do contorno das formas, usualmente &sfeito atraes
da forma. Uma das caracisticas propostas &strelacio- do uso do paxmetro comprimento de arco afim [1,6,19,22].
nada com a defiéncia convexa e as outradosextradas a Usualmente, uma boa taxa de classif&magode ser
partir da matriz déreas. A matriz déreas foi usada porobtida usando simultaneamente as caratteas locais e
Shen [20] para o casamento por similaridade na recuperaglobais. As caractésticas locais 0 senbreis a ridos e,
de imagens. Este casamepteealizado entre duas matrizesia pitica, a quantidade de inforniss locais dispdueis
para determinar a similaridade das formasé&Rurdiferente- sdo usualmente insuficientes para uma class#icagbusta.
mente do trabalho de Shen, reduzimos a info@oampntida Alguns exemplos de caractsticas locais & os invarian-
na matriz deareas em &s vetores coluna. Am disso, para- tes georatricos [18], as esquinas (corners) [17] e a curva-
metrizamos o contorno das formas usando ametro com- tura [11]. Por outro lado, as caradsticas globais#o rela-
primento de arco afim. Isto torna as nossas cafiatiEas ro- tivamente inserigeis a ridos e duas formas similares nor-
bustas a parametrizag da forma, enquanto que o trabalhmalmente possuem as caratticas globais semelhantes.
de Shen &0 possui esta propriedade. Os resultados exp@bis exemplos simples de caradsticas globais@o aarea
mentais indicam que as nossas carastiens podem classi- e a deficgéncia convexa.
ficar corretamente atas formas altamente deformadas e for- A deficiéncia convex@ uma caractéstica global que
mas ruidosas usando um pequeno conjunto de treinamendoneém informa@o sobre as concavidades da forma. Esta
caracteisticaé invariante sob transformag de translao,
rotag@o e facilmente pode se tornar invariaatescala uni-
forme. NBo menos simples mostrar que ela pode taath
se tornar invariante afim. Na literatur@mencontramos ne-
: nhum resultado sobre esta propriedade da @efaitd con-
1 Introduction vexa. Neste trabalho, mostramos uma forma de tornar esta
. ) . caracteistica invariante sob transforn@ag afim. As outras
Um problema importante no reconhecimento de objétos caracteisticas propostasis extradas a partir da matriz de
fato de que um objeto pode ser visto desde diferentes pgpeas. A matriz déreas, obtida a partir do contorno de
tos de vista, resultando em imagens diferentes. Cél@$eq yma forma, foi usada por Shen [20] para o casamento de
temente, a invaéincia a ponto de vista uma propriedade formas por similaridade em recupesacde imagens invari-
desevel em muitos sistemas de reconhecimento de f@ite afim. Este casameriorealizado entre duas matrizes.
mas. Para objetos quase planos, estas def@esagodem A matriz deareas coréim muita informago sobre a forma.
Carlos R. P. Dionisio Hae Yong Kim Para s_en’JtiI, diferenter_‘nente do tr_aballho de Shen, reduzi-
Universidade de 3 Paulo, Escola Politnica, mos a informago contida na matriz dareas em &s veto-
Av. Prof. Luciano Gualberto, trav. 3, 158, res coluna. A partir destes vetores, definimos as outras ca-
CEP 05508-900, 3 Paulo, SP, Brazil. ractefsticas. Shen descreve duas propriedades interessantes
E-mail: {carlos,ha¢@Ips.usp.br da matriz deareas. A primeir@ que ela pode se tornar in-
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variante sob transformag afim. A segund@ que as suasLembremos que temos somente a imatgia de pontos
colunas corém informa@es multi-escala: as colunas cend(0),u(1),...,u(T) a partir dos quais devemos calcular as
trais coném informa@es globais ou em escala grossa e derivadas. Nas seguintes aproxifes, o valor dén & cons-
colunas periricas corgm informa@es locais ou em es-tante e na pitica considera-se= 1.

cala fina. Diferentemente do trabalho de Shen, parametri-

zamos as formas usando o @aretro comprimento de arco ]

afim. Este procedimento torna a matriz @eas robusta a Forward Differences

parametrizago da forma. A complexidade computacional

do trabalho de Shen depende da dindensla matriz de ;) — u(t+h) —u(t)

areas. Nbs, ao contario, extramos e processamos somente h
as informages relevantes, diminuindo a complexidade com-_,  u(t+2h) —2u(t +h) +u(t)
putacional. Na fase de reconhecimento, usamos o algorit - h2

dosk-vizinhos mais pbximos.

O resto do trabalho estorganizado como segue. .
A Se@o 2 trata das derivadas discretas, @i@a, da Backward Differences
transformago afim e da parametrizag afim e sua
implementago. Na Sego 3, descrevemos a matriz @eas, at) = M
a sua normaliza& e a extra@o de informages relevantes. h
A Seo 4 trata das caractsticas propostas e suagise, ®) u(t) —2u(t—h)+u(t—2h)

do algoritmo de treinamento e do algoritmo de classificac h2
Os resultados experimentais @stexpostos na Sag 5. Fi-
nalmente, na S&p 6 apresentamos as conéles deste tra- Central Differences
balho.
(t) = u(t+h)—u(t—nh)

2 Conceitos Fundamentais 2h

i) u(t+h)—2u(t) +u(t—h)
Sejau : [0,T] — R? uma curva paragtrica fechada, de N h?
pefiodoT, ou seja:
u(t) = (x(t),y(t)) para te[0,T]. 1)

Observe que existem infinitas curvas pagtnicas geometri- 2-2 Transformago Afim
camente equivalentesua Como conseiggncia, uma mesma o ) )
curva pode ter diferentes parametrizas. Mais ainda, estasUma transformago afimF : R* — R atuando sobre a curva
parametrizaies mudam sob transforniss afins. u & uma aplicago tal que [21]:

Em geral, as curvas de uma apligdagpodem ter sido
parametrizadas com untimero diferente de pontds Usu- Fu)=Au+T @
a[mente, todas as curvaéngsnormalizadas para ter o mesmgngeA & uma matriz X 2 inverdvel e T € R2 & o vetor
nimero de pontos. Estelimero de pontos&o pode ser e translago. Daqui em diante chamaremos a tal maviz
muito pequeno (perda de inforngag na representaQ do e matriz afim Se|A| > 0, en&o a orientago das curvas
contorno da forma) ou muito grande (aumento da compler(y) & a mesma, caso coatio as curvas tem diferentes
xidade computacional). Naftica, este imero de pontoé orienta@es.
estimado experimentalmente para uma aptcagm parti- As transformages de rota#o, transla@o e mudanca

cular. de escala uniforme @o alteram a desc@p geongtrica

da forma. Por outro lado, as transforrias de es-
cala rao-uniforme e inclinggo deformam a forma.

A transforma@o afim contm todos estes tipos de
Nesta subsép, mostramos brevementésrformas de cal- ransformages. As ?egulntes matrlzles regresenr;[am,. respec-
cular numericamente uma aproxirdagda primeira e da se-vamente, as transiormags de escala, rotag e shearing:
gunda derivada de uma fléng. Estas aproximéaes &o ba- o

seadas nas equ#es de diferencas finitas da f@gos quais As = [3( 0 ] Ay = {g%?g)) C?;)r;%g;] A = {(1) ﬂ 3)
s30 obtidas a partir da expd@wsem &rie de Taylor da furiip ¥

a ser aproximada. Uma reégrcia mais detalhada e completges( = s, enfio a matrizAs representa a transforntag de

2.1 Derivadas Discretas

encontrasse em [7]. , N escala uniforme, caso contrario representa a transf@mnag
A primeira e segunda derivadas dgt) sao denotadas, ge escala #io-uniforme. Na matriz,, o paémetrok, cha-
respectivamente, como: mado de taxa de deforméag (shear ratio), controla a medida

u(t) = (x(t),y()), )= (X(t),yt)). da deformago.
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2.3 Area e Transformaip Afim Para resolver satisfatoriamente problemas de reconheci-
mento de formas invariante sob transfor@a@fim,& ne-
SejaA o triangulo formado pelos pontes = (X1,y1), Vo = cesério re-parametrizar as formas ateavde um pa@metro
(X2,¥2) € vz = (X3,y3). Enfio, aarea do tinguloA é dada invariante afim. Neste trabalho, usamos Gpagtro compri-
pela seguinte@rmula [15]: mento de arco afim [6,12,19,22]. O comprimento de arco
Lant afim normalizado da curva é definido da seguinte forma:
Area( L) = 5| X2 V2 i 4) RO —x()y(t)] 3dt
e Y2 J3 15(0) - XO)y(0)| 2t
Sevy, V2 €3 sao orientados no sentido anti-aeio 0 valor N implementago da parametrizag afim do contorno de
da areaé positivo, caso corério & negativo. S& & uma  mga formag desdivel que o paimetros, seja uma furgo
transformago afim eA a sua matriz afim associada, &t  ostritamente crescente (isky réo existepi e p; tal que
AreaF(A)) = |A|Area A) (5) sa(pi) = sa(pj))- Para garantir isto, removemos todos os
pontos da curva com a segunda derivada nula. Isto equivale
a remover os pontos pertencentes a linhas retas.

Neste trabalho, normalizamos mero de pontos de to-
das as formas, pois as caratdtcas propostas dependem da
escolha destelnmero. TambBm re-parametrizamos todas as
Area(F(u)) = |A|Area(u) (6) formas usando o pametro comprimento de arco afim nor-

Neste trabalho, o fecho convexo de uma curva pAalizado. Desta forma, as nossas caréstieas invariantes

ramétrica fechadal é definido como a ségncia de pon- &fins se&o robustas a parametrizagda forma.
tos que descrevem o menor f@mno convexo contendo.
Denotamos o fecho convexo da cutv@&omo FQu). Para
o calculo do fecho convexo de, usamos o Algoritmo de
Graham [16]. Neste algoritmo, a primiti&o sinal dearea
do triangulo que verifica se um ponto @atesquerda de um
vetor. Este sinal&o muda sob transformag afim deu. As-
sim, podemos afirmar que um ponto pertence a@if€e, e - ) )
somente se, a sua transformada pertencer 45(8Q). Con- - Dado o contornau(t), calcular o pa&metro invariante

(10)

onde |A| & o determinante da matri&k. Considerando a
Equago 5 e o fato de que qualquer fm@no simples 2-[
pode ser decomposto como um conjunto d&nigulos, po-
demos afirmar o seguinte:

2.5 Implementa&o da Parametrizag Invariante

Nesta subsép, descrevemos 0S passos principais para a
implementago da parametrizag invariante de formas. Es-
pecificamente, estes passos se resumem em:

sedientemente, podemos taérh afirmar o seguinte: n(p), p =0,....T; L
2. Dado o rimero de pontos para a re-parameti@adi-
Area(FC(F(u))) = |A|Area(FC(u)) (7) vida o paéimetron (p) em ds partes iguais;

Baseado nas Equdgs 6 e 7, observamos que a défiia 3. Interpolarp para obterp tal quen (p) seja uma fungo
convexaé invariante sob transformag afim a menos do  dividida emds partes iguais;

fator de proporcionalidadgd|. Este fator pode ser simpli- 4. Interpolar o contorna(t) nos pontos](p) para obter a
ficado dividindo a defiéincia convexa, por exemplo, pela re-parametrizego do contorno.

area do contorno ou pe#aea do fecho convexo do contornong interpolago, pode-se usar qualqueétado conhecido:
Neste trabalho, propomos e definimos a nossa primeira gaear, dibico, spline, etc. Neste trabalho escolhemos o

ractefstica invariante afim da seguinte forma: meétodo linear. Observe que o contorno re-parametrizado ad-
Area(FC(u)) — Area(u) quire uma propriedade baseada na propriedade éorero
Fr= (8) n(p). No caso do pd@metro comprimento de arco normali-

Area(FC(u)) zado, os pontos consecutivos sobre 0 contofmoesjlidis-

tantes. No caso do gametro comprimento de arco afim nor-
2.4 Parametriz&p Afim malizado, garea do ti&ngulo formado por &s pontos con-
secutivos sobre o contorgoconstante.

Na literatura, encontramos dois peretros invariantes usa-  Considere o contorno ilustrado na Figura 1(a) como o
dos para parametrizar curvas plandgess para resolver sa-CoONtorno a ser re-parametrizado pelosapaetros compri-
tisfatoriamente problemas de reconhecimento de formas. Fnto de arco normalizado e comprimento de arco afim
tes pametros &0 0 comprimento de arco e comprimento d@ormalizado. Este contorno consiste de 20 pontos: (

arco afim. 1,2,---,20). A Figura 2 ilustra estes panetros divididos
O paAmetro comprimento de arcé invariante sob €m partesiguais. _ N
transformago de similaridade [14]. Pém, ele @oé inva- A Figura 1(b) (Figura 1(c)) ilustra a re-parametriaac
riante sob transformag afim. O comprimento de arco nordo contorno pelo pametro comprimento de arco norma-
malizado da curva é definido como: lizado (comprimento de arco afim normalizado). No caso
/oo PPN da re-parametriz&p pelo comprimento de arco normali-
_ Jo () +y*(t))2dt 9) zado, os pontos sobre o contorrilosastante éidistan-

a foT(XZ(t)+yZ(t))%dt tes. Poem, o contorno perdeu informég sobre detalhes
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(a) Parte do contorno de uma forma. (b) Contorno parametrizado pelo compri-(c) Contorno parametrizado pelo compri-
mento de arco normalizado. mento de arco afim normalizado.

Figura 1 Contorno original e duas re-parametrizas
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(a) Comprimento de arco normalizado. (b) Comprimento de arco afim normalizado.

Figura 2 Pa@metros invariantes divididos em partes iguais.

pequenos. No caso da re-parameti@@apelo comprimento A(t) = x(t)y(t) —X(t)y(t) & proporcionak area do tréngulo
de arco afim normalizado, a propriedade dartgulo com formado por tés pontos consecutivos do contomno

area constanteao se cumpre bem para todos os pontos, ISé%nsiderando as diferencas centrais como aproXmpara
€ devido a que oaiculo do paametro invariante afim en- ¢ P pa

volve o uso de derivadas de segundo ordem e como cBprimeira e segunda derivadawlebtemos o seguinte:

sedjéncia o rido & maior. Poem, o contorno &o perdeu .y _ X(t+h) —x(t—h) 11
. e . Xt = (11)
informag@o relevante. Finalmente, para mostrar o resulta 2h

da implementa®o da parametrizéQ sobre um contorno X(t+h) —2x(t) + x(t — h)

maior, a Figura 3 ilustra as re-parametrizes de um con- X(t) = h2 (12)

torno de gesto da &o. Similarmente, podemos obter as aproxifies; paray(t) e

y(t). Desta forma, o valor d&(t) pode ser expressado como:
3 Extracéo de Informagdes Locais e Globais de uma 1 X(t =h) y(t =h) 1

tracao At)=SIxt) v 1

Matriz de Areas h* | x(t+h) y(t+h) 1

Antes de definir a matriz dereas do contorno de umaforma,  _ EArea(u(t —h),u(t),u(t+h)) (13)
mostramos a seguinte propdaigque servira para entender h3 ’ ’

a natureza e as propriedades da matriardas. Seh =1 enBoA(t) & proporcional é@rea do téngulo for-

mado pelos pontos consecutiva$ — 1), u(t) eu(t+1).

Proposition 1 Seja u(t) = (x(t),y(t)) uma curva pa- O sinal da curvatura det) & igual ao sinal dé (t). Para
ramétrica no plano com parametrizagQ arbitrariat. Enio, h =1, a Equag@o 13 mostra que este sinal tagnbé igual
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(b) (©

Figura 3 Algumas re-amostragens de uma curi&): contorno original com parametriZag arbitraria (89 pontos)b) parametrizago pelo
comprimento de arco normalizado (200 pontog);)goarametrizago pelo comprimento de arco afim normalizado (200 pontos).

ao sinal da Are@(t —1),u(t),u(t+1)). O valor deste sinal rela@o que existe entr8}, e a curvatura, nos exploramos
nos indica as parte®ncavas e convexas do contomno a fung@o W, parah > 1. Considerandd = 1,2,3,... tere-
Portanto, considerandb fixo et = 0,1,...,T —1, a mos um conjunto de curva#, 4 Y4 ... que descrevem
seguinte curva nos fornece inforndas sobre as partesinformages sobre as parte$rcavas e convexas do con-
cdncavas e convexas do contouno tornou numa “escalah. A Figura 4 ilustra estas curvas ob-

tidos a partir da forma ilustrado na Figurgag
Y (t) = Area(u(t — h),u(t),u(t+h)) (14 _
Esta forma de descrever uma curva em diferentes “es-
A proposi@o anterior mostra a relag entre, e a calas” foi tamle@m usada por N. Arica [2] para descrever a
curvatura. Observe que a fuig Y4, & invariante sob curvatura. Considerando a curvatura em todas as “escalas”
transformago afim do contorna a menos de um fator depossgveis, ele definiu o descritor BAS (Beam Angle Sta-
proporcionalidade. tistics), invariante sob transfornmiag de similaridade, com

A curvaturaé um dos mais importantes atributos quexcelente desempenho sobre o Core Experiment CE-Shape-
podem ser extidos de um contorno [3,5]. Motivados peldl [9].



6 Carlos R. P. Dionisio, Hae Yong Kim

2000 " " " " 4000
1000¢ 1 2000¢
0 \/W/,\/WWMVJ\/\/ 0 -/\\I\/\/\M—'J\
(a) (b)
-1000 ' : ' ' —2000 —
0 20 40 60 80 100 610" 20 40 60 80 100
5000
0 W | 0 J\’\/\/\/\/“/\
(c) (d)
-5000 YR -1 7
& 10" 20 40 60 80 100 & 10" 20 40 60 80 100
. 1 . . . .
0 \’\/\/\/\/‘/ 0 w
X | (¢) . ()
& 10" 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
1 " " " " 10000 " " " .
\\W/ 50007
°| - 0
(9) (h)
- VRN : ; - -5000 - : ; :
& 10" 20 40 60 80 100 & 10" 20 40 60 80 100
1 " " " " 1 " " " "
. W . W
L (i) ) ()
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 4 As curvas¥,.

3.1 Matriz deAreas situado na regdio central dé&. De fato, cada vetor coluna da
matriz deéreas analisa a forma numa determinada escala,

Shen [20] define a matriz da&reas de uma curva como e a matriz déareas completa cosin as informa@es multi-

sendo a matriz que tem como vetores coluna as cufyas escala da forma. Observemos t@&mbgue a magnitude das

Sejau(t) (t =0,...,T), uma curva fechada de pedo T informages locais &0 muito menores que a magnitude das

e sejam= (T —1)/2. SejaS;; a area do tingulo formado informages globais.

pelos pontosi(t —i), u(t) eu(t+i). Enfio, a matriz déreas

deu(t) é definida como:

So1 So2  So3 -+ Som
S11 S1o Si13 -+ Sim

3.2 Matriz deAreas Normalizada

A matriz deareas cor@m informa@es multi-escala. Para ser

s=|% S22 S "+ Sem (15) (atil, devemos diminuir a dime#s desta matriz. No trabalho
: : : P de Shen [20], a similaridade das forn@asalculada atra@s
Sr—11 ST-12 Sr-1)3 * ST-1)m do casamento de duas matrizes. Diferentemente do trabalho

) o ) de Shen, reduzimos a inforn@g contida na matriz dereas
Uma simples aalise sobre a matriz d&reas nos mostra quéem tigs vetores coluna. Antes que a matrizadeas seja re-
ela coném informagio locala esquerda, global no centro g,zida, ela deve ser normalizada: tornar a matriz invariante

local a direita: sob transformago afim e ter todas as colunas com magnitu-
=0,..,T-1 des similares.
Sq- Sk Sy - Sm]t _ - - ;
S— St S+ Sm Normalizamos a matriz dareasS em dois passos. Pri-

informago local informago global informacgo local

meiro, tornamos a matris invariante sob transformag

O i-ésimo vetor coluna d8 coném informa@es locais (es- afim dividindo cada elemento d&pela soma de todos os
cala fina) quando indicei for pequeno ou @ximo ame elementos dé&. Segundo, fazemos todas as colunas terem
coném informa@es globais (escala grossa) quandstiver magnitudes similares: Dividimos cada coluinde S pelo
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Tabela 1 Configurago das s gaussianasn(é o imero de colunas 4 Caracteristicas e Algoritmo de Classificago
deS).

Gaussiana o u Am A seguir, definimos as nossas cardsti@as invariante sob
transformades afins. Elasd® definidas a partir dos veto-

ge g 8‘%% 8'%% res e, Y € Yq. O algoritmo de treinamento e classifiéag
gg 5 085m 0.15m tamkem fio apresentados.

. i . 4.1 Caractdsticas Propostas
pesow(i). O vetor de pesow & calculado a partir de uma

matriz deareas invariante afilR de uma forma representa-yq vetoresle, Y € Wy foram definidos na Subszg 3.3
tiva usando a seguinte eqaac Usamos cinco caracfsticas para classificar as formas:

w(i)= _max {[Ri[} i=1...m (16) — A caractefsticaF; foi definida na Equéip 8:
Area(FC(u)) — Area(u
O método proposto para fazer todas as colunas terem mag-F1 = a(Ar ( 2:)0 Au)
nitudes similares@é a melhor, pdm serve para 0S N0SS0s eaFC(u))
propositos. — A caractefsticaF, & a soma dos valores negativosize
F= We(t)
Ye(t)<0

3.3 Extra@o de Informages Locais e Globais — A caracteisticaF; & a soma dos valores positivos gig
Uma matriz déareas corém informa@es em quantidade ex- F3 = We(t)

cessiva. Para séitil, ela precisa ser reduzida e organizada de We(t)>0

alguma forma. Extiianos as informaies relevantes a partir — A caractefsticaF, & a soma del:

de uma matriz dareas normalizad&e as armazenamos em

trés vetoresle, Y € Yy que resumem, respectivamente, as Fa = Z Ye(t)

informagdes das colunas situadassquerda, no centrode — A caracteisticaFs € a soma dgJy:

direita da matrizs:
Fs=3 ()
t=0,...T—-1 s o
IO B G e B (il No inicio da escolha das caradfgicas, comegamos tes-
S= ! ! ! tando as somas das partes negativas e positivasé&ogeyr
Ye e Wg tores sob rido e deforma@o. Os resultados foram satis-
Neste trabalho, propomos o seguintétato para calcular fatorios somente para o vetge. ,
cada um dos &s vetores. Por exemplo, 0 velgs & calcu- Observe que acabamos reduzindo a enorme quantidade
lado da seguinte forma: de informa&o contida numa matriz deeas em cinco carac-
teristicas (vetor de caracisticas). Diferentemente do tra-
Yi0e(i,U,0)S balho de Shen [20], que mede a similaridade de duas for-
Pe(t) =5————— t=0,...,T—-1 a7 . - :
3i0e(i, 1, 0) mas atraés do casamento de duas matrizes, vamos medir

) ~a similaridade de duas formas ateavda disincia entre
ondege &€ uma curva gaussiana. O centralesta gaussianaseys vetores de caradsgicas. Isto torna muito maigpido
es@ situado no lado esquerdo 8eEle rio pode estar muito o processo de classificag. Alem disso, parametrizamos o
proximo a primeira coluna, para reduzir osidas presen- contorno das formas usando o faetro comprimento de
tes em escala finas. O desvio-fiaio & escolhido para ex- arco afim. Isto torna as nossas cardetamas robustas a
trair todas as informdies presentes no lado esquerddfle parametrizao da forma, enquanto que o trabalho de Shen
sem que haja mistura com as inforrdas da regio central nz0 possui esta propriedade.
de S. Na implementa&o da curva gaussiana, consideramos Todas estas caracisticas &o invariantes sob
que ela est definida somente no intervdlo—Am, u+Am  transformago afim. Elas tamdm S0 invariantesa es-
como mostrado na Figura 5(a). Os vetoggse Yiy sdo cal- colha do ponto inicial. Usamos o algoritmo doesizinhos
culados de forma similar. mais pbximos para classificar as formas. Para poder usar

~ Os padmetros que definem agtr gaussianasie defi- este algoritmo, normalizamos as cardistizas para terem
nidos experimentalmente para uma aplézaem particular. a média zero e o desvio-paity um.

Embora, esses pganetros poderiam séiteis tamiem para
outras aplicages. Neste trabalho, a®# gaussianas foram
definidas de acordo a Tabela 1. 4.2 Analise das Caracthsticas
Se consideramos curvas fechadas dom 140 pontos,
enfio a Figura 5(b) ilustra a configuégdas s gaussianasNesta subsép, apresentamos uma aise das carac-
(neste casm = 69). teristicas propostas. Estaaliseé feita a partir dos vetores
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Gd |
Am H Am % 10 20 20 20 50 % 70
(a) Implementago de uma curva gaussiana. (b) Configurago das tés gaussianage, g € gqg-

Figura 5 Escolhemos a curva gaussiana com o objetivo de redudio mirio misturar informages locais com informé@gs globais.

We, Y € Yyq. Especificamente, estudamos a mudanca dos ¥e3 Algoritmo de Treinamento
tores para diferentes parametrigzas de uma mesma forma,
a robustez dos vetores para formas similares e a &nveie O algoritmo de treinamento consiste em calcular as cinco
dos vetores sob transforn@gde inclinago. caracteisticas e deve ser aplicado a todos os exemplos de
treinamento. Cada exemplo de treinamento deve ser apresen-
Os tiés vetores & baseados na soma deea de tado aeste algoritmo junto com a sua correta class#wac

triangulos formados porés pontos pertencentes ao con-— Normalize o imero de pontos da forma.
torno da forma. ASSim, elesas altamente dependentes a_ Re_parametrize a forma usando o a]aetro Compri_
parametrizago da forma. A Figura 6 ilustra este fato para mento de arco afim (Equag 10).

uma mesma forma parametrizada pelodpagtro compri- _ Calcule e normalize a matriz deeas.
mento de arco (formda)) e comprimento de arco afim _ petermine os vetorege, W e Yq.

(forma (c)). Nesta figura,(b) e (d) sdo as curvas que —_ Calcule as cinco caracfeticas da forma.
representam o0s vetorafe, Ye € Yy para 0s contornos

(a) e (c), respectivamente. Observe que a depecih da

parametrizago da forma maior paray; e yJq. 4.4 Algoritmo de Classificé@p

Para duas formas similares e parametrizadasésras O algoritmo de classificép recebe como entrada uma
paametro comprimento de arco afim, as curvas que repf@tma de consulta com classifiéag desconhecida e o
sentam os vetoree, Uk € (g tamkem resultam similares. NUmerok a ser usado no algoritmo ddsvizinhos mais
Isto & ilustrado na Figura 7. Nesta figuta) e (c) represen- Proximos. A sada deste algoritme a classificgo da
tam duas formas similares parametrizadas pelérpatro forma.

comprimento de arco afintb) e (d) sdo as curvas que re- _ pada uma forma de consulta, calcule as cinco carac-
presentam os &s vetores para 0s cpntorn@ e (c), res- teristicas como descrito no algoritmo de treinamento.
pectivamente. Observe que o velré o mais robusto. Denotemos o vetor de caradgticas obtido coma.
— Procure, no conjunto de treinamertdprmas que e&io

A invariancia das curvas que representam os vetpges  situadas mais pximas ao vetok. A classifica@o sea
Yc e Yq sob transformaio de inclinago € ilustrado na Fi- a moda das classificags dak formas de treinamento
gura 8. Os contornos deformaddgb)( (c) e (d)) sdo obtidos (isto &, a classificego mais fregente).
a partir da aplicago de uma transformag de inclinago
(k = 1,2 e 3) sobre o contorno origingh). Antes de ex-
trair os tés vetores, parametrizamos o contorno original e 6Resultados Experimentais
contornos deformados ati@do pa@imetro comprimento de
arco afim. Observe que o£f vetores@o 0s mesmos paraAplicamos 0 nosso Btodo para o reconhecimento supervi-
0 contorno original e deformados. A prova distcéasb fato sionado dos gestos asicos de rio. Usamos parte dos con-
de que o pametro comprimento de arco afim e os vetoraésrnos dos gestos édicos de rao considerados por Milios
We, Ye € Yy S0 invariantes sob transforniaes afins. e Petrakis [10].
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Figura 6 Vetoresie, Y, € Yy de uma mesma forma com parametrizes; diferentes.

Rotulamos manualmente 150 contornos fechados comc A B
exemplos de treinamento supervisionado. Eles foram divi-
didos em seis classes, cada uma com 25 exemplos, cor
forme ilustrado na Figura 9. Todos os contornos foram re-
parametrizados usando o paretro comprimento de arco
afim e normalizados para terem 140 pontos. A seguir, mos:

tramos os resultados da classif@agobre formas deforma- c 5
das e @o-deformadas.

5.1 Formas Deformadas Q
Testamos a invadincia afim das nossas carattcas, espe-

E F
cificamente para as transforn@ag de rota&o e deformago.
Tomamos um contorno representativo de cada classe (qu
nao pertence ao conjunto de treinamento) e geramos ¢
verdes rotacionadas, rodando o contorno original pér 20
40, ..., 180. Depois, deformamos asx69 veres rotaci-

onadas com as taxas de deforéag = 1,2 e 3, obtendo Figura 9 Gestos de o das classes A, B, C, D, E e F.
3 x 6 x 9 formas deformadas. As Figuras 10, 11 e 12 ilus- o



10 Carlos R. P. Dionisio, Hae Yong Kim

250

200¢

150+

100

50t

J—
0 50 100 150 200 0 50 100 150

250

200¢

150t

100}

50}

0 50 100 150 200 "0 50 100 150

(c) (d)

Figura 7 Vetoresye, . € Yy de duas formas similares com parametriapelo comprimento de arco afim.

tram a forma original e as veéyes deformadas com as taxas
de deformag@ok = 1,2 e 3, respectivamente.

Para a fase de reconhecimento, usamos o algoritmo do
k-vizinhos mais pbximos. Testamos este algoritmo cdm
variando de 1 & 25. Todas as formas deformadas foram
corretamente classificadas, para qualguer {1,...,25}.

Isto mostra a robustez das carardticas propostas sob
transformago afim.

5.2 Formas Mo-Deformadas

Tamkem rotulamos manualmente 150 contornos de con-

sulta rao-deformados, com 25 contornos em cada classe

O conjunto dos contornos de consuétadisjunto do con-

junto dos contornos de treinamento. A Tabela 2 resume ¢

classifica@o dos gestos deap de consulta para as formas

nao-deformadas, usando o algoritmo dos 5-vizinhos méigura 10 O gesto na parte superior esquerda perténclasse F. Os
proximos. Nesta tabela, o elemento (linh@olunaj) cor- Outros 8o as formas deformadas com= 1.

responde aolmero de gestos dedn manualmente rotula-

dos coma e classificados pelo algoritmo comoA taxa de
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Figura 8 Vetoresie, Y. € Yy sob transformaio de inclinago.

%%%/
= = =

) . . Figura 12 O gesto na parte superior esquerda perténdeasse F. Os
F|gura 11 O gestO na parte Superlor esquerda pertmasse F. OS outros ﬁo as formas deformadas cam= 3.

outros §0 as formas deformadas cam= 2.

6 Conclues

erroé muito baixa, o que mostra a ag@adas caractisticas Neste cafiulo, propusemos um conjunto de novas carac-
propostas para a classifiéga;de formas. As Figuras 13, 14eristicas invariante sob transforn@gafim. Utilizamos es-

e 15 ilustram alguns contornos de consult@as-deformados tas caractésticas para o reconhecimento supervisionado
e as suas classificaes. de formas, mas elas podem tanb ser usadas no reco-
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Tabela 2 Classificag@o dos contornos de consulta. 1 2 8

A B C D E F
A 25 0 0 0 o0 O
B 1 24 0 0 0 O
c 0 0 25 o0 o0 O
D O 1 0 24 o0 O
E O O O 0 25 O
F 0 0 O 1 0 24

Q00

Figura 14 Os gestos 1, 2 e 3 pertencamlasse C e eles foram correta-
mente classificados pelo nosso algoritmo. Os gestos 4, Siehipem
4 5 6
6 % @ | | |
Figura 13 Os gestos 1, 2 e 3 pertencerclasse A e eles foram corre- ﬂ ﬁ ﬁ
tamente classificados pelo nosso algoritmo. Os gestos 4,feadh-

a classe D. Os gestos 4 e 5 foram corretamente classificadssp m
gesto 6 foi classificado como B.

cema classe B. Os gestos 4 e 5 foram corretamente classificades, m

0 gesto 6 foi classificado como A.

4 5 6
nhecimento &o-supervisionado de formas e na indémg¢
e recuperago de imagens baseado em contorno. Parame
trizamos as formas usando o @aretro comprimento de
arco afim, para tornar as nossas carastieas robusto a
parametrizago da forma. Os resultados experimentais mos-
traram que as nossas carardticas 80 capazes de dis-

criminar corretamente formas severamente deformadas Eigfora 15 Os gestos 1, 2 e 3 pertencé@mlasse E e eles foram correta-
transformago afim. mente classificados pelo nosso algoritmo. Os gestos 4, Srehipem

a classe F. Os gestos 4 e 5 foram corretamente classificadssp m
gesto 6 foi classificado como D.
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