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RESUMO

Esta tese contribui para a solugéo do problema de reconéetorde formas pla-
nas através do uso de caracteristicas invariantes lockibag Especificamente, pro-
pomos um conjunto de caracteristicas invariantes sobftranacdes de similaridade
e um outro conjunto de caracteristicas invariantes soBfsemacdes afins.

As caracteristicas do primeiro conjunto, invariantes sabsformacées de simi-
laridade, sdo simples descritores de formas porém eficazesconhecimento. As
transformacgdes de similaridade englobam as transforraai@®eotacéo, translacéo e
escala uniforme. Estas caracteristicas sdo baseadasvatucaireuclidiana e em pro-
priedades do contorno da forma (area, perimetro e dispar@ialassificador de dis-
tancia minima usa estas caracteristicas para o reconhdoime formas invariante
sob transformacdes de similaridade. Uma técnica basead@mximacao poligonal
€ proposta e usada para diminuir o nimero de pontos do contlarfiorma, com a
finalidade de reduzir o tempo de processamento.

As caracteristicas do segundo conjunto, invariantes soisfirmacdes afins, sao
a nossa principal contribuicdo. As transformacodes afinfobag as transformacoes
de rotacéo, translagéo, escala (uniforme e nao-uniformmspthamentoghea). Sob
certas condi¢des, a mudanca do ponto de vista da camera @odpreximada por
uma transformacéo afim. Este conjunto de caracteristicasitpeeconhecer objetos
mesmo se eles sdo observados de diferentes pontos de \&tda.cBracteristicas sédo
baseadas nas &reas dos triangulos formados por trés pentesgentes ao contorno
do objeto. O algoritmo dé-vizinhos mais proximos usa estas caracteristicas para o
reconhecimento de objetos invariante sob transformadies @ara este problema,
parametrizamos o contorno dos objetos através do param@nprimento de arco
afim.

Também estudamos a importancia da correta parametrizag@mtbrno dos obje-
tos sobre a invariancia das caracteristicas. Especifidaimanstramos a importancia
da parametrizagao sobre o reconhecimento de objetosantarsob transformacoes
afins.

Para poder medir o poder de discriminacao e a robustez descdojuntos de
caracteristicas, aplicamo-los ao problema de reconhetinsepervisionado de gestos
estaticos de mao.



ABSTRACT

This thesis contributes to the solution of the planar shasegnition problem
using local and global invariant features. Specifically, pvepose a set of features
invariant under similarity transformations, and anotmsariant under affine transfor-
mations.

The features of the first set, invariant under similarityhgf@rmations, are simple
shape descriptors but efficient for recognition. The sintyaransformations include
rotation, translation and uniform scaling. These feataresbased on the Euclidean
curvature and simple properties of the shape (area, pexnraet distance). The mini-
mum distance classifier uses these features for the reamgaftshapes invariant under
similarity transformations. A technique based on polyd@pugporoximation is propo-
sed and used to reduce the number of points of the shape cavitbuhe purpose of
reducing the processing time.

The features of the second set, invariant under affine wamsition, are our main
contribution. Affine transformations include rotatiorgrslation, scaling (uniform and
no uniform) and shearing. Under certain conditions, thengkaof the camera’s point
of view can be approached by an affine transformation. THi®fs&atures allows
recognizing objects even if they are observed from diffepints of view. These
features are based on the areas of the triangles formeddsy ploints of the contour of
the object. The k-nearest neighbors algorithm uses thasarés for object recognition
invariant under affine transformation. For this problem, pegameterize the shape
contour of objects using the affine length parameter.

We also discuss the importance of the correct parameterzah the invariance
of the features. Specifically, we show the importance of #ux@ameterization on the
object recognition invariant under affine transformations

In order to measure the discrimination power and the rolesstiof the two sets
of features, we apply them to the problem of supervised mitiog of static hand
gestures.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo faz uma exposicdo do tema e motivacéo desteidsita uma breve
apresentacao do contexto cientifico, dos objetivos a setiagidos, da metodologia
a ser considerada, das contribui¢cdes deste trabalho e bliasagdes associadas a esta

tese. Finalmente, apresenta-se a estrutura geral da tese.

1.1 Exposicédo do Cenario

O trabalho apresentado nesta tese pertence ao dominioatdhesimento de ob-
jetos por computador. Trata-se de um problema fundamemtalit® amplo da visdo

computacional.

Este dominio compreende outros problemas muito variades&w desde a aqui-
sicdo de imagens, segmentacdo, descri¢do e reconhecideenibjetos, até a interpre-

tacao da imagem.

A visdo computacional ndo pretende diretamente reproduzisdo humana em
um computador, mas antes procura encontrar algoritmoseyu@tam chegar a resul-
tados proximos ao humano. Desta forma, a visdo computddemacomo objetivo
final usar o computador para emular a visdo humana, inclarfdse do aprendizado

e sendo capaz de fazer inferéncias e tomar acdes basea@smsradas visuais.

A visdo computacional pode ser dividida em trés tipos dequ®ms computacio-

nais: processo de nivel baixo, intermediario e at0ONZALEZ; WOODS 2002.
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1) Nivel Baixo: este tipo de processo compreende aquisi¢ao e pré-procarasade

imagens.

A aquisigao permite representar as imagens de maneiraante computador,
através de uma matriz de valores, chamados pixels: cadhqoiddica a in-
tensidade das cores (para imagens coloridas) ou a intelesideninosa (para

imagens em niveis de cinza).

Esta informacéo é o resultado de um processo 6ptico e alairéujo objetivo é
transformar o sinal 6ptico, captado pelo ponto de vista d&ca ou do sistema
optico do scanner, numa imagem digitalizada, registradsanmatriz de valores

(chamado daqui a diante de imagem).

O pré-processamento de imagens pode consistir, por exeopleeducdo de

ruido ou borramento, realce do contraste e aumento dandaenagem.

2) Nivel Intermediario: este tipo de processo compreende a segmentacao, represen-

tacdo, descricédo e reconhecimento.

A segmentacéo consiste na particdo da imagem em regibegetaQ0lA repre-
sentagdo consiste na forma como representamos os objetasma imagem.
Neste trabalho, representamos os objetos através do seewrmnrDesta forma,

reduzimos consideravelmente a informacéo presente naimag

A descricdo consiste no calculo das caracteristicas desosbpbservados. O
reconhecimento é o processo que atribui um rétulo a um opjesente na ima-

gem, baseado na informacéao fornecida pelas suas caracteris

O processo de nivel intermediério € caracterizado pelafztas entradas geral-
mente sdo imagens e as saidas sao atributos extraidos des@fpor exemplo,

0 contorno e a identidade de cada objeto).

3) Nivel Alto: este tipo de processo compreende a interpretacdo da imagem.
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A interpretacéo consiste em atribuir um significado a umaang numa lingua-
gem verbal e ndo geométrica ou matematica. Este processoerta chamado
de compreensao de imagens ou analise de cenas, usa todenaag#o gerada
pelos dois processos anteriores em uma tentativa de ietargr conteudo de

uma imagem.

1.2 Contexto Cientifico

Devido ao fato de que a forma € uma propriedade fundamentahdzbjeto, uma
peca chave para a descricao do objeto é encontrar um comjartaracteristicas da
forma o qual descreva e discrimine o objeto da melhor fornszipel. As aplicacbes
de métodos de descricdo de forma podem ser encontradas ¢as dneias, tais como

reconhecimento, recuperacao e indexacao de imagens.

Os métodos de descri¢do de forma podem ser divididos ematégaias princi-
pais: caracteristicas baseadas em contorno, area e ¢eqURRECKI; LAKAMPER,;

WOLTER, 2003.

1) Caracteristicas baseadas em contornoas caracteristicas séo extraidas a partir da

representacdo do contorno da forma.

Caracteristicas baseadas em contorno da forma exploranmsoaimformacao

do contorno e nado a informacéo do interior da forma. Como ekesemos os

descritores de FourieARBTER; SNYDER; BURKHARDT, 1990, espaco-escala
da curvaturaNIOKHTARIAN; ABBASI, 2001, MOKHTARIAN; ABBASI, 2002

e os descritores de moment¢4.USSER; SUK 1993 HUANG; COHEN, 1994

ZHAO; CHEN, 1997).

2) Caracteristicas baseadas em areaas caracteristicas sado extraidas considerando

todos os pixels contidos na forma.
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Geralmente, os métodos baseados em area usam descritanesnésto para
descrever a forma. Estes métodos incluem momentos geoasiARTINEZ;
THOMAS, 2002, momentos de LegendrafiMADIAN; FARAMARZI; SAYA-
DIAN, 2003, momentos de ZernikeKHOTANZAD; HONG, 1990 KIM et al.,
2000, pseudo-momentos de ZernikeADDADNIA; AHMADI; FAEZ , 2002 e
um meétodo baseado em graddHAKRABARTI et al., 2000. Estes métodos de
descricdo da forma exploram a informacé&o contida na fornmé@oeapenas a in-

formagao contida no contorno da forma.

3) Caracteristicas baseadas em esqueletas caracteristicas sdo baseados no esque-
leto da forma. O esqueleto € um grafo que descreve a infoortapaldgica da
forma. O esqueleto é um descritor atrativo porque captuamdas partes e
dos componentes da forma. A similaridade de duas formas sErdealculada
através de algoritmos de casamento de grafusO; RANGARAJAN, 1996.
Alguns exemplos destes métodos encontram-see NMKUNG, 1996 SIDDIQI

etal, 1999 SUNDAR et al, 2003.

Gostariamos de saber a qual dos trés métodos de descrigitonda mencionados
acima, pertence o descritor com melhor desempenho sobreasmanconjunto de

dados de entrada.

Para o caso de descritores invariantes sob transformae@asiaridade, o traba-
Iho de Latecki (ATECKI; LAKAMPER; ECKHARDT, 2000 compara os melhores des-
critores de cada uma das trés categorias sobre um mesmaotoodgudados. Como re-
sultado, dois descritores baseados em contorN®KHTARIAN; ABBASI; KITTLER ,
1997 e (LATECKI; LAKAMPER, 2000 ) obtiveram os melhores desempenhos. Recen-
temente, o descritor chamado de BAS (Beam Angle Statisi&do@; VURAL , 2003

mostrou ter o melhor desempenho sobre o mesmo conjunto ds.dad

Considerando os resultados sobre o desempenho dos métodesaiao da
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forma, o método proposto nesta tese pertence a primeirgocetécaracteristicas ba-
seadas em contorno). Para esta categoria, uma boa destogabjetos depende

fortemente da escolha das caracteristicas invariantes.

1.3 Objetivos

O objetivo desta tese € contribuir na solu¢éo do problema&cnhecimento de
objetos através do uso de caracteristicas invariantess lecgobais. Especificamente,
propomos dois conjuntos de caracteristicas invariantesransformacao de similari-

dade e transformacao afim, respectivamente. Os objetivpeedente trabalho séo:

1. Descrever alguns fundamentos tedricos da GeometriaeDidel Euclidiana e

Afim, relevantes para o trabalho.

2. Desenvolver caracteristicas invariantes sob transfofim de similaridade e

transformacao afim, para o reconhecimento de formas.

3. Estudar a importancia da escolha da parametrizacdo dornondos objetos

sobre a invariancia das caracteristicas.

4. Implementar os algoritmos para o reconhecimento de axbjetariante sob

transformagéo de similaridade e transformacgéo afim.

1.4 Abordagem Proposta

O trabalho descrito nesta tese situa-se no processo decasduutacional de ni-
vel intermediario. Especificamente, tratamos da repraséot descri¢cdo e reconheci-

mento dos objetos.

O obijetivo deste trabalho € poder realizar tarefas comatemnmento, recupera-

cao ou indexacao de imagens baseados no contorno dos objetos
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A nossa abordagem assume uma segmentacdo prévia das ireagenstornos
dos objetos. Os objetos podem estar sujeitos a transfoaralg® similaridade ou a
transformacéo afim (os objetos podem ser observados derti#srpontos de vista).

Também consideramos a presenca de ruido no contorno déssobje

A abordagem que detalhamos na tese, para o problema de eetoehto de obje-
tos invariante sob transformacéo de similaridade e afintashss sobre dois conjuntos
de caracteristicas local e global invariante sob transiQ&m de similaridade e afim,
respectivamente. Estes conjuntos de caracteristicasdsede medida de semelhanca

entre os objetos.

1.5 Contribuicbes

Esta tese contém as seguintes contribuicées principais:

e Propomos um conjunto de caracteristicas invariantes aosformacdes de si-
milaridade e um método para a aproximacédo poligonal do comtdo ob-
jeto (DIONISIO; KIM, 2002. Estas caracteristicas sdo baseadas em propriedades
do contorno da formaQ’HIGGINS, 1997 COSTA; CESAR 2001). A aproxima-
¢ao poligonal do contorno da forma é usada para diminuir oemarde pontos

do contorno, com a finalidade de reduzir o tempo de procesgame

e Propomos um conjunto de caracteristicas invariantes sasformacoes
afins OIONISIO; KIM, 2004a DIONISIO; KIM, 2004H. Uma das caracteristi-
cas esta relacionada com a deficiéncia convexa e as outrastsdioas a partir
da matriz de areas. A matriz de areas foi usada por ShieBEN; WONG; IR
1999 para o casamento por similaridade na recuperacéo de isaQ#arente-
mente do trabalho de Shen, re-parametrizamos o contorrordaas usando um
parametro invariante afim. Isto torna as nossas caragtassobustas a parame-

trizacao da forma, enquanto que o trabalho de Shen nao mstaypropriedade.
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e Para cada conjunto de caracteristicas mencionado aciatizaraos uma aplica-

¢do ao problema de reconhecimento supervisionado de gestéticos de mao.

1.6 Publicacbes Associadas a esta Tese

Esta tese esta baseada no resultado das seguintes pudsicacd

1. No artigo PIONISIO; KIM, 2002 definimos um conjunto de caracteristicas para
o problema de reconhecimento de formas invariante softranscdes de simi-
laridade e um método para a aproximacao poligonal do comttwrobjeto. Este
conjunto de caracteristicas foi escolhido considerandar@steristicas descritas
em (O'HIGGINS, 1997 COSTA; CESAR 2001). Os resultados experimentais em
reconhecimento de gestos estaticos de mdo mostram o degwrg® método

proposto.

2. Nos artigosIONISIO; KIM, 20044 DIONISIO; KIM, 20040 definimos um con-
junto de caracteristicas para o problema de reconhecirderitomas invariante
sob transformacdes afins. Uma das caracteristicas defestiaelacionada com
a deficiéncia convexa e as outras sdo extraidas da matrieae & matriz de
areas foi usada por SheBHEN; WONG; IR 1999 para 0 casamento por simi-
laridade na recuperacdo de imagens. Os resultados exp&ismgmdicam que
as nossas caracteristicas podem classificar corretanwgntast deformadas e

ruidosas usando um pequeno conjunto de treinamento.

1.7 Conteudo dos Capitulos

Esta tese é composta de cinco capitulos.

No Capitulo 2, reunimos as consideracdes tedricas para agesitivariante das

curvas planas. Mostramos como o movimento de um objeto pled® ser aproximado
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através de transformacdes de similaridade ou afim. Tambesarelemos a descricao

invariante das formas planas sob estas transformacdes.

No Capitulo 3, propomos um conjunto de caracteristicasiavi&@s sob transfor-
macao de similaridade. Uma técnica baseada na aproximatigonal do contorno
do objeto também é proposto. Este conjunto de caractadgstiasado para o reconhe-

cimento de gestos estaticos de mao e os resultados exptis®iD apresentados.

No Capitulo 4, propomos um conjunto de caracteristicasiavi@s sob transfor-
macdao afim. Estas caracteristicas sdo baseadas na argndaltriformado por trés
pontos pertencentes ao contorno do objeto. Este conjurtardeteristicas também é
usado para o reconhecimento de gestos estaticos de maoselitades experimentais

sao apresentados.

No Capitulo 5, apresentamos as nossas conclusoes.
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2 DESCRICAO INVARIANTE DAS FORMAS
PLANAS SOB MOVIMENTO NO ESPACO R?

Neste capitulo, mostramos como modelar o movimento dasafopianas obser-
vados no plano de uma camera. Especificamente, estamasssados em modelar
tipos de movimentos que possam ser aproximados pelas segtiansformacoes:
transformacgdes de similaridade e transformacdes afins.ufbgtas transformacgdes

de similaridade é um subgrupo do grupo das transformacades afi

2.1 Introducéo

As transformac0des de similaridade consistem de trangacd@cdes e mudanca
de escala uniforme. Este tipo de transformacéo descrevevon@ioto das formas

observadas num plano paralelo ao plano do movimento.

As transformacdes afins consistem de translacoes, rotapbeincas de escala
(uniformes e nao-uniformes) e cisalhamento (shear). Esiade transformacao des-
creve o movimento tridimensional de um objeto rigido planbservado numa proje-
¢céo em eixos paralelos. Sob certas condicoes, este tipo denerdo pode ser inter-

pretado como mudancas do ponto de vista da camera.

Nesta tese, as formas séo representadas pelo seu cont@pecifEamente, as

formas séo representadas através de curvas paramétripksino

As transformagdes de similaridade ou afim atuam sobre assyarameétricas

mudando, assim, a descricdo geométrica das curvas. Poséahjaios continuam
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sendo 0s mesmos. Estas curvas podem ser descritas atraagaateristicas invarian-

tes locais e globais.

O objetivo deste capitulo, que é mostrar como modelar o meviondas formas
planas, repousa sobre a descricao invariante, paraméoaz e global das curvas
planas sob uma deformacéo, no plano de observacdo de umeacdtsea deforma-
¢do das curvas pode ser descrita por uma transformacao thrisiate ou afim. Para
cumprir este objetivo, utilizaremos a abordagem baseadaadraetria diferencial. Es-
pecificamente, para o caso das transformacdes de simdar{ttansformacdes afins)
utilizaremos as ferramentas da geometria diferencialdianb (geometria diferencial

afim).

Portanto, neste capitulo reunimos as considera¢desdsréara a descri¢do inva-
riante das curvas planas, o qual constitui a base destaAesaioria das definicbes
e conceitos contidos neste capitulo foram extraidas daleebé Stanislaw $TANIS-

LAW, 1999.
Este capitulo se compde de sete secoes.

Nas Secdes 2.2 e 2.3 definimos as formas planas, observadamaacamera,

como uma fungéo paramétrica Bé.

Na Secdo 2.4 definimos as transformacdes linearé® demostramos as condi-

cOes da aplicacdo de estas para a aproximacao do tipo de emdwinns objetos.

Nas SecOes 2.5 e 2.6, apresentamos a parametrizacao €aesevariante de

curvas planas em funcéo de um parametro invariante.

Na Secao 2.7 apresentamos algumas consideracoes retisaa processo de

selecdo de caracteristicas.

Na Secao 2.8 apresentamos as conclusdes deste capitulo.
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2.2 Descricao das Formas

2.2.1 Definicdo de Forma

A nocao de forma foi introduzida por varios autores de acouain objetivos di-
ferentes ARBTER, 1989 GAUTHIER; BORNARD; SILBERMANN, 1991 MOKHTA-
RIAN; MACKWORTH, 1992. No caso de uma analise geométrica, a forma de um
objeto pode ser caracterizada por pontos, linhas, cunaso® e assim por diante.
Especificamente, a forma de um objeto descreve a sua céstictemdependente do
ponto de vista da camera ou da transformacédo geométricadpla esta forma. Em
outras palavras, se dois objetos possuem a mesma formaexmé®uma aplicacao

gue transforma uma forma na outra.

Do ponto de vista matematico, a nocao de forma é definida emé®il um grupo

de transformac6es$SHORBEL, 1992).

Definicao 1. SejaG um grupo de transformagdes que agem sobre 0 espa¢o dosbjeto
O e sejamO; e O, dois elementos d®. Diz-se queD; e O, tém a mesmé&x-forma

(O1 =g O,) se e somente se existe uma transformd¢&oG tal queO, = F(Oy).

Como consequéncia da definicdo anterior, a relacao definidatedos os obje-
tos deO é uma relacdo de equivaléncia. Portanto, os element@s atdmitem uma

particdo formada pelas suas classes de equivaléncia.

Por conseguinte, uma forma pertencente ao conjlréama classe de equivalén-
cia relativa ao grupo de transformacd&@se o conjunto quocient®/G representa o

conjunto das formas.

2.2.2 Contorno de Formas

Em algumas aplicagdes, particularmente em processameninagens, a infor-

macado que representa qualquer objeto se resume muitasnezes contorno. Por-
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tanto, o contorno dos objetos ocupam um lugar muito imptetaa percepc¢ao e inter-

pretacdo das imagens atraves do sistema visual humano.

Do ponto de vista matematico, podemos definir o contorno deljeto como
sendo uma fronteira entre duas regides de niveis de cingeediés e relativamente

homogéneos.

2.3 Representacao de Curvas no Plano

Neste trabalho, qualquer objeto é representado pelo searoore descrito por

uma funcéo paramétrica de.

2.3.1 Representacao Paramétrica das Curvas

Representamos as formas através do seu contorno. Ao longa@ddmlho consi-
deramos somente 0s contornos planos, fechados e simplesxcecéo do Capitul®
onde é considerado contornos abertos. Mostramos abamatydefinicbes matema-

ticas relacionadas com a representacao das formas.

2.3.1.1 Descrigdo Paramétrica de uma Curva Plana

Definicdo 2. Uma curva paramétrica plana é uma aplicagdo I — R? onde/ é um

intervalo deR.

Vamos supor que a curva paramétric de classe? (a primeira e segunda

derivada de1 sdo continuas).
2.3.1.2 Equivaléncia Geométrica de Duas Curvas Paramétrisa

Definicdo 3. Duas curvas paramétricas : I — R? e : I — R? s&o ditas geometri-
camente equivalentes se existe duas fungdes— I e : I — I talqueu = o ¢

eu=uo.
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A relacao anterior define uma relagéo de equivaléncia. em poru] a classe
de equivaléncia da para esta relacdo. Como consequéncia da definicdo antenr, u
mesma curva pode ter diferentes parametrizacdes. Maia,asths parametrizacoes

mudam sob transformacoes lineares.

Portanto, é necessario escolher uma parametrizacdo mgl@para resolver sa-
tisfatoriamente um problema de reconhecimento de formasiante a um grupo de
transformacfess. A idéia seria descrever as curvas através de um mesmo tipo de

parametrizacao invariante ao grupo de transforma€bes
2.3.1.3 Curva Paramétrica Fechada
Defini¢do 4. Uma curva paramétrica : I = [a, b] — R? é fechado s&(a) = u(b).

Para representar qualquer curva paramétricRdeescolhnemos a representacdo

cartesiana por ser o caso mais geral.

Seu : [0, 7] — R? é uma curva paramétrica fechada, de periBdentao:

u(t) = (z(t),y(t)) para tel0,7T].

A Figuralilustra a construgéo da representacao paramétriaands coordenadas

cartesianas. No resto deste capitulo, consideramos segwants fechadas e simples.

2.4 Transformacédo Geomeétrica atraves do Grupo Afim
Geral

O movimento tridimensional de um objeto plano pode ser apracto atraves de
transformacdes afins do objeto. A seguir, definimos a hipgiasa poder realizar esta

aproximacao.
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z(t) X

Figura 1: Representacao cartesiana do contorno de uma forma.

2.4.1 Hipotese de Aproximacao

Se 0 objeto plano e a camera estiverem suficientementetéisemao as transfor-
mac0des afins modelam bem o movimento tridimensional dombjetervado no plano
da camera. Esta aproximacéo tem como base o modelo da Canfewaodpinhole
camerg (BALLARD; BROWN, 1982 HORN, 1986 NALWA, 1993 que esta ilustrado
na Figura2b. O contorno visivel de um objeto visto pela camera é detexdurpelas
linhas tangentes a superficie do objeto que tem inicio nb@eéptico da camera. Na
Figura2b, d representa a distancia focal do lente ao objetivo da cargra;, 7) séo
as coordenadas do objeto filmado no espgate (z, y) sdo as coordenadas do objeto

ligadas a camera no espard.

No modelo da Camera de Furo, o plano da camera (plafasitua-se entre o
centro da projeca® e o objeto filmado (esta representacao € simbdlica e peréute n

ter aimagem invertida do objeto).

Para representar o objeto observado no plano da camera e&ofdas suas coor-
denadagX,Y, Z), ajustamos o centr@do plano da cAmera com o centro da proje¢ao

O tal queZ = d.
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>~<

(a) o

Figura 2: (a) Camera de Furgp) Modelo da Camera de Furo.

Assim, no plano da imagem (plano da camera), podemos esageeordenadas
(z,y) como:
d d

_ %% 4= %y
temg YTy

Se 0 objeto é plano e pequeno em comparacdo com a distanmaoceobjeto e a
camera, ou se for observado perpendicularmente em relagéareo do objeto, entdo

a mudanca na coordenadalos pontos do contorno sera insignificante. Neste caso, a
coordenadd é interpretada como uma constante. EscrevendomX ey = mY,

comm = %, obtemos o0 modelo da transformagéao afim.

Seu eu sao as projecOes de uma mesma forma em dois instantes theesnao
elas sao vinculadas através de uma transformacao afim. dstteva a existéncia
de uma matriz ndo singulak e de um vetor de translacab os quais definem os
parametros da transformacdo. As novas coordenadas damors#®o descritas em

funcdo das antigas coordenadas pela seguinte expressao:
u=Au+T.

Esta aproximacéo é valida unicamente quando a camera éstargemente distante

em relacdo a dimensao do objeRA(JWELS et al, 1995.
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Do ponto de vista geométrico, a transformacéo afimRmransforma circulos
em elipses e retangulos em paralelogramos; somente oultgpgrmanece sendo um

triangulo.

2.4.2 Definicdo Topoldgica de uma Transformacao Afim Geral

Atransformacéo afim geral eRY é representada por uma matiAi22 x 2 inversivel
e um vetor de translacdb. Daqui em diante chamaremos a tal matkizle matriz

afim

Definigdo 5. Sejau(t) = (z(t),y(t)), t € [0, T], uma curva paramétrica ef®*. Uma

transformacéo afink¥ : R? — R? atuando sobrax € uma aplicacéo tal que:
F(u)=Au+T (2.1)
ondeA é uma matri2 x 2 inversivel €T € R? é o vetor de translagéo.
2.4.2.1 Grupo Afim Geral: AG(2)
O Grupo Afim GeralAG(2) é o conjunto de todas as transformagdes afinRém

2.4.2.2 Grupo Afim Especial: AE(2)

O Grupo Afim EspeciaAE(2) esta formado por todas as transformagdes afins
pertencentes ao grupdG(2) com determinante da matriz afim associada igual a um.

As transformacdes deste grupo ndo alteram a area da forjaaa(8&ibsecad.2.2).
2.4.2.3 Decomposigdo da Matriz Afim no Caso do Grup@ E(2)

A matriz afim A de uma transformac¢db € AFE(2) pode ser decomposta como

um produto matricial de duas transformacgdes simples:

A =RyM,,
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ondeRy e M, denotam uma matriz de rotagcdo e uma matriz de alongamsingo- (

ching), respectivamente. Especificamente, estas matrizes semetomo:

cosf sinf a b
Ry = My, =

—sinf cosf 0 1/a

onded € [0,27],a € R eb e R.

Esta decomposicéo néo é unide /., = M..R,), mas pode tornar-se como tal
escolhendo a ordem das transformacdes simples. Podese goipexemplo, que as

transformagdes do grupbF (2) se compdem de uma rotacdo seguida de alongamento.

A matriz de cisalhamentcslearing é um caso particular da matriz de alonga-

mento quanda = 1. Esta matriz € definida da seguinte forma:
A, = (2.2)

onde o parametrg, chamado de taxa de deformacao (shear ratio), controla alaned

da deformacéo.

A Figura3 ilustra um exemplo de alongamento na dire¢ao Os contornogb)
e (c¢) séo os resultados da aplicacdo da matfiz e M,,, respectivamente, sobre o

contorno(a).

(a) (b) (¢)

Figura 3: Alongamento de uma forma &é.
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2.4.2.4 Transformacao Euclidiana

Se a matriz afim for uma matriz de rotacao= 1,b = 0) entdo a transformacgéao
pertence ao grupo das transformacdes euclidiand®®eys transformagées euclidia-

nas preservam o comprimento e o angulo entre os pontos da.form

2.4.2.5 Transformacao sob o Grupo de Similaridades

Se a matriz afim é composta de uma matriz de rotacdo e uma nh@tniamotetia
(coma > 0) entdo a transformacéo pertence ao grupo de similaridadeg?e A

matriz de homotetid/,, é definida como:

ondea # 0 € o fator de homotetia.

2.4.2.6 Decomposigdo da Matriz Afim no Caso do Grup@ G(2)

As transformacdes do GruptG(2) constitui o caso geral das transformacdes li-

neares no plano. Neste caso, a decomposicdo da matriz afiegéiate:
A =RyM,H,

ondeH,, é uma matriz de homotetia. Esta decomposi¢éo € Unica, sojgoech matriz

de rotacao seja seguida pela matriz de alongamento.

A Figura4 ilustra um exemplo de transformag&o sob o grdpg(2). Os contornos
(b) e (c) s&o os resultados da aplicagéo da transformagéo afim conzesaty e A,,

respectivamente, sobre o contoiag.

1.6 —0.16 1.2 0.5
A = A,

0.06  0.61 0 0.833
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ey 7

()

Figura 4: Transformagdes afins do contorno de uma méao.

2.4.2.7 Resumo sobre a Transformacéo Afim

Em seguida, descrevemos as relagdes entre os diferenpes gleitransformacoes

apresentados.

Grupo Afim Geral

Grupo de

Grupo Euclideano
Similaridadé

Figura 5: Divisdo do Grupo Afim Geral.

O Grupo Euclidiano (composto de rotacdes e translactes)iredtiido ndo so-
mente no Grupo Afim Especial (composto de rotacdes, traiestae alongamento,
com determinante da matriz afim igual a um) mas também no Gle@milaridades

(composto de rotacdes, translacdes e homotetias).

Como ilustrado na Figurg, estes trés grupos pertencem ao Grupo Afim Geral, o
gual compreende todas as transformacdes lineares no atas. transformacdes sédo
representados por uma matriz afim inversivel (compostatdedes, alongamento e
homotetias) e um vetor de translacdo. A Figbirustra alguns exemplos de transfor-

macao afim.
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Rotagao Translacao Escala Escala Cisalhamento
Uniforme Nao-Uniforme

Figura 6: Exemplos de transformacéao afim.

A Tabelal mostra as transformagdes contidas nos grupos euclideaisandari-

dade e afim. As invariantes sobre cada grupo também sao oustra

Tabela 1: As transformacgfes contidas nos grupos Euclidi@moilaridade e Afim
Geral; e as invariantes sob estes grupos.
| Transformagcdes e Invariante€uclidiano| Similaridade| Afim Geral |

Transformacdes
rotagéo v v Vv
translagéo V V v
escala uniforme V V
escala ndo-uniforme vV
cisalhamento Vv
Invariantes
comprimento V
angulo V V
razédo de comprimentos vV vV
paralelismo V V V

2.5 Parametrizacao Invariante

Como consequéncia da Definicdaima mesma curva pode ter diferentes parame-
trizacbes. Mais ainda, duas parametrizacdes diferentesndemesma curva podem
ter valores diferentes da primeira derivada (velocidadegunda derivada (acelera-

cdo), etc. Além disso, esta parametrizacdo pode ser at@eld acdo de qualquer
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transformacao.

Portanto, devemos re-parametrizar as curvas por um mepmaddi parametriza-

¢do que dependa somente da curva e seja invariante a acaalgesyuransformacéo.

Definigdo 6. SejaG um subgrupo delG(2) eu : I — R? uma curva paramétrica. O

conjunto {F(u), F € G} representa uma familia de curvas com a messéorma.

2.5.1 Derivadas Discretas

Nesta subsecdo, mostramos brevemente trés formas deacalcmhericamente
uma aproximacao da primeira e da segunda derivada de umé@ofublgna referéncia

mais detalhada e completa encontrasseDRTUNA, 2000.

Estas aproximacdes sdo baseadas nas equacgodes de diféiretagada funcdo os

guais séo obtidas a partir da expansao em série de Taylondada ser aproximada.

Sejau : [0, 7] — R? é uma curva paramétrica fechada. Lembremos que temos so-
mente a sequencia de ponig®), u(1),...,u(7") a partir dos quais devemos calcular

as derivadas.

2.5.1.1 Diferencas Progressivas

A primeira aproximagdo para a primeira e segunda derivada de obtida

utilizando-se diferencas progressivas (forward diffeem):

u(t + h) —u(t)
h
u(t +2h) —2u(t + h) + u(t)
h2

g.
=
2

(=}
=
L

onde o valor dé é constante e na pratica considera:se 1.
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2.5.1.2 Diferencas Atrasadas

A segunda aproximacdo para a primeira e segunda derivada éeobtida

utilizando-se diferencas atrasadas (backward diffesgnce

u(t) ~ u<t> - Z(t - h)
() ~ u(t) — 2u(t —hf;) +u(t — 2h)

onde o valor dé é constante e na pratica considera:se 1.

2.5.1.3 Diferencas Centrais

A terceira aproximacdo para a primeira e segunda derivada @e obtida

utilizando-se diferencas centrais (central differences)

u(t+h) —u(t—h)
2h
u(t+h) —2u(t) +u(t—h)
52

:.
=
2

=5
Q

onde o valor dé: é constante e na prética considerad:se 1.

2.5.2 Mudanca da Parametrizacdo de uma Curva

Sejau : I — R? uma curva paramétrica@ um grupo de transformacdes.

Sejas, : I — I, 0 novo parametro inversivel através do qual a curvsera

re-parametrizada. Esta mudanca de parametro deve satiefagguinte:

e A curva re-parametrizadao s;' : Iy — R? depende somente da classe de equi-
valénciaju] (Definicao3). Isto traduz a invariancia da representacdo geomeétrica

da curva por mudanca de parametro.

e SeF < G entdo os parametres, € sp(,) coincidem. Isto traduz a invariancia

do parametra, pela acéo da transformachRcsobre a curva.
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2.5.3 Parametrizacao pelo Comprimento de Arco Normalizado

Como sabemos, as transformacdes euclidianas conservampric@mto entre
0s pontos da curva. Baseado nesta propriedade, pode-seigamsia parametrizacao

invariante sob transformacgao de similaridade a partir dopzonento de arco da curva.
Sejau(t) = (z(t),y(t)), t € [0, T], uma curva paramétrica, de pericHpemR=.

O comprimento de arco entre os pontd8) e u(p) pode ser calculado, a partir da
parametrizacéo inicidl pela seguinte formula:
P P
o) = [ i = [ @0+ )t 2.9

ondeu, & ey denotam a primeira derivada dex e y, respectivamente, em relagéo ao
pardmetra. O comprimento total da curvale = s(7"). O par@metra: é invariante
sob rotacao e translacdo da cutva Portanto, para obter invariancia em relacdo a
mudancga de escala uniforme, definimos o comprimento de ancoatizado como

s(p) = LLP) (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1992,.

A seguinte proposi¢do define uma curva re-parametrizadaéastrdo parametro

comprimento de arco normalizado.

Proposicao 1.Para qualquer forma, com uma parametrizacao inicial aréita, po-
demos extrair o parametro comprimento de arco normalizadéejau(t) a descrigéo
paramétrica de uma forma parametrizada pelo parameteo|0, 7']. A descri¢éo pa-
ramétricau(s) : [0, 1] — R? definida pela equacdp(s) = u(s~') é a representacéo

deu(t) re-parametrizada pelo parametro

Esta re-parametrizagéo da curva pode ser vista como umaragers equidistante

dos pontos da curva, no sentido euclidiano.

Apos a re-parametrizacao da forma através do parameiemos que:

e Asimagens de(t) e u(5) coincidem.
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e O parametra € invariante em relacdo as transformac¢des do grupo de gimila

dades.

e A curvare-parametrizada pelo parametneerifica a equagé%\ = L.

Significado Fisico Suponhamos que o parametreepresenta o tempo e queés)
€ a trajetoria percorrida por um ponto material. Ed%cﬁ = L significa que o médulo

do vetor que representa a velocidade é constante sobre tajetéria.

2.5.4 Parametrizacao pelo Comprimento de Arco Afim Normali-
zado

Na geometria diferencial afim, pode-se verificar que o comgmio da reta € nulo
(porque sobre a acéo do grugd’(2) a reta pode ser transformada num ponto). Con-
sequentemente, ndo podemos utilizar o comprimento de amo parametro invari-

ante sob o grupalG(2).

Denotaremos pott = (&,7) e i = (&,i) como sendo a primeira e segunda

derivada daei, respectivamente.

O comprimento de arco afim pode ser calculado, a partir dargdraacao inicial

t, pela seguinte expressao:

p 1
salp) = [ IDetia(t). (o) (2.9
0
p 1
= [ i - gty
0
O comprimento de arco afim total da curvag= s,(7"). O comprimento de arco

afim normalizada, (p) é definido coma,(p) = SL—(:” (FLUSSER; SUK 1993 ZHAO;

CHEN, 1997 SAPIRO; TANNENBAUM, 1993.

A seguinte proposi¢do define uma curva re-parametrizadaéastrdo parametro

comprimento de arco afim normalizado.
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Proposicao 2.Para qualquer forma, com uma parametrizacao inicial aréita, po-
demos extrair o parametro comprimento de arco afim normdbzg. Sejau(t) a
descri¢cdo paramétrica de uma forma parametrizada pelo peaidot € [0, 7. A des-
cricdo paramétricau(s,) : [0,1] — R? definida pela equacdp(s,) = u(s,') é a

representacdo da(t) re-parametrizada pelo parametr.

Esta re-parametrizacdo pode ser visto como uma amostraggitistante dos

pontos da curva, no sentido afim.

Apés a re-parametrizacado da forma através do paramgttemos que:

e A curva néo altera o seu aspecto externo: as imagenstgle .(s,) coincidem.
e O parametra, é invariante em relacao ao grupa-(2).
e A curva re-parametrizada pelo parame#p verifica a seguinte equagéao:

|Det(ju(Sa), fi(5a))| = L.

Significado fisica Suponha que o parametsg representa o tempo e qu¢s,) €
a trajetéria percorrida por um ponto material. Ent@et(;.(s,), ji(5,))| = L3 significa
gue a area do paralelogramo entre o vetor velocidade e oasttaracéo € constante
sobre toda a trajetéria. No caso discreto da curvasta propriedade significa que a

area do tridangulo formado por trés pontos consecutivogpeghtes @ é constante.

2.5.5 Implementagcao da Parametrizagao Invariante

Nesta subsecé&o, descrevemos 0s passos principais pareemenfacéo da para-
metrizacao invariante de formas. Especificamente, esgsopae resumem em:
1. dado o contorna(t), calcular o parametro invarianté€p);

2. dado o numero de pontos para a re-parametrizagdo, diyideametros(p) em

As partes iguais;
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3. interpolarp para obterp tal ques(p) seja uma funcéo dividida efys partes

iguais;

4. interpolar o contornai(t) nos pontoss(p) para obter a re-parametrizacdo do

contorno.

Na interpolagéo, pode-se usar qualquer método conhedidar,| ctbico, spline, etc.

Neste trabalho escolhemos o método linear.

Observe que o contorno re-parametrizado adquire uma pogue baseada na
propriedade do pardmetedp). No caso do pardmetro comprimento de arco normali-
zado, 0s pontos consecutivos sobre 0 contorno sao equigisidNo caso do parametro
comprimento de arco afim normalizado, a area do triangulmddo por trés pontos

consecutivos sobre o contorno é constante.

160

140+

120

100

80

60

aof 3

1 2
20 I I I I I I
155 160 165 170 175 180 185 190

Figura 7: Parte do contorno de uma forma.

Considere o contorno ilustrado na Figidreomo o contorno a ser re-parametrizado
pelos parametros comprimento de arco normalizado e coraptorde arco afim nor-
malizado. Este contorno consiste de 20 pontos (1,2, - - - ,20). A Figura8 ilustra

estes parametros divididos em partes iguais.
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1.00 1.00
0.95 1 0.95
0.90 1 0.90
0.85 1 0.85
0.80 1 0.80
0.75 1 0.75
0.70 1 0.70
0.65 1 0.65
0.60 1 0.60
0.55 1 0.55
0.50 1 0.50
0.45 1 0.45
0.40 1 0.40
0.35 1 0.35
0.30 1 0.30
0.25 1 0.25
0.20 1 0.20
0.15 1 0.15
0.10 1 0.10
0.05 1 t 0.05 B t

0.00 I L L L L L I L 0.00 I L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

(a) Comprimento de arco normalizado. (b) Comprimento de arco afim normalizado.

Figura 8: Parametros invariantes divididos em partes sguai

A Figura9ilustra as re-parametrizacfes do contorno da FiguEspecificamente,
a Figura9(a) (Figura9(b)) ilustra a re-parametrizacdo do contorno pelo parametro
comprimento de arco normalizado (comprimento de arco afimalizado). No caso
da re-parametrizacédo pelo comprimento de arco normaljzedpontos sobre o con-
torno sdo bastante equidistantes. Porém, o contorno perfdecnacédo sobre detalhes
pequenos. No caso da re-parametrizacdo pelo comprimeraocdeafim normali-
zado, a propriedade do triangulo com area constante naorg@elem para todos os
pontos. Isto é devido a que o calculo do parametro invariaiite envolve o uso de
derivadas de segundo ordem e como consequéncia o ruido & R@iém, o contorno

nao perdeu informacéao relevante.

Para mostrar o resultado da implementacdo da parametigzabée um contorno

maior, a FigurdlOilustra as re-parametrizacdes de um contorno de gesto da mao

2.6 Caracteristicas Invariantes

E 6bvio que quando um objeto muda de posicéo e de orientagdoegitém a sua

forma. Geralmente, a nocéo de invariancia pode ser definideela¢do a um grupo
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160 160

140 1 uop

1201 q 120

100+ 1 100+

80 q 80

60 q 60

40 ] a0

20 1 1 1 1 1 1 20 1 1 1 1 1 1
155 160 165 170 175 180 185 190 155 160 165 170 175 180 185 190

(a) Contorno parametrizado pelo comprimento(bdg Contorno parametrizado pelo comprimento de
arco normalizado ilustrado na Figuséa). arco afim normalizado ilustrado na Figug¢o).

Figura 9: Duas re-parametrizacdes do contorno ilustradeéquaa?.

de transformac6es/OONS et al, 1995 WOOD, 1996.

As caracteristicas invariantes podem ser classificada®itigbs: caracteristicas

invariantes globais e locais.

2.6.1 Caracteristicas Invariantes Globais

Este tipo de caracteristicas descrevem o contorno do aiyjeforma global (eles
séo apropriados para contornos fechados). Por exemplapage de frequéncias te-
mos o0s descritores de Fouri®dRBTER, 1989 KWOK; POON, 1996 YU; LO, 2001
CHAKER; BANNOUR; GHORBEL, 2003. Estas caracteristicas sao calculadas usando
integrais ou somas. Também estas caracteristicas poddraseaidas sobre momen-

tos ZHAO; CHEN, 1997 YINAN; WEIJUN; YUECHAO, 2003.

2.6.2 Caracteristicas Invariantes Locais

Também conhecidos como caracteristicas diferenciais.tipst de caracteristicas

contém informacao local do contorno da forma e permitenbetgaer uma descricao
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(a)

(b) ()

Figura 10: Algumas re-amostragens de uma cufwgacontorno original com parame-
trizacao arbitraria (89 pontos);) parametriza¢@o pelo comprimento de arco normali-
zado (200 pontos), &) parametrizacdo pelo comprimento de arco afim normalizado

(200 pontos).
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por partes. Portanto, eles sdo apropriados também paravas @bertas. Estas in-
variantes sdo calculadas utilizando as derivadas. Astegisticas invariantes locais
podem ser baseadas em comprimentos, angulos ou curvagfiasalculados atraves

da primeira, segunda ou terceira derivada.

2.7 Selecéo de Caracteristicas

A escolha das caracteristicas é particularmente critistg gue isto pode extre-
mamente impactar o resultado final da classificacdo. Certamemprocesso de se-
lecionar caracteristicas apropriadas foi frequentemigietetificado RIPLEY, 1996
como sendo mesmo mais critico do que os algoritmos de ctasgifi. Embora ne-
nhuma regra definitiva esteja disponivel para definir quactaristicas usar numa
situacdo especifica, existem poucas dire¢cdes gerais qeenpadar tal processo,

incluindo (COSTA; CESAR 200)):

e Procurar caracteristicas muito discriminativas a respot objetos sob consi-
deracdo. Observe que o conhecimento prévio sobre os olpjetiesser muito

valioso.

e Evitar caracteristicas muito correlacionadas. As medidaselacionadas ten-
dem a ser redundantes, implicando coOmputos adicionaigp@teanarmazena-

mento).

e Manter o nimero das caracteristicas tdo pequeno quantivglogdém de im-
plicar um custo computacional mais alto, um grande nUmeroadacteristi-
cas faz a visualizacéo e a exploracao automatizada do edpagaracteristicas
mais dificil, e exige também esquemas mais eficazes e magsquus de clas-
sificacdo. Certamente, se um numero excessivo de cardcteriir usado, a
similaridade entre os objetos calculados em termos dedssteristicas tende

a tornar-se menor, implicando menos poder discriminativo.
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e Considerar as caracteristicas que sejam invariantes swfdrmacoes geomé-

tricas.

e Usar caracteristicas que possam ser medidas objetivapmmnteetodos que néao

envolvam muitos parametros.

e A escolha das caracteristicas adequadas torna-se maialrasimples con-
forme o usuario adquire progressivamente mais familidadaexperiéncia com

a area da classificacéo e os problemas especificos.

e Dedicar uma atencéo especial sobre os objetos que nao ipaseceipicos de
suas classes respectivas, visto que eles causam freqéateszfeitos prejudici-

ais durante a classificacao, incluindo sobreposicdo n@esfzes caracteristicas.

e Ter familiaridade com o maior nimero de caracteristicasiges, seu poder

discriminativo e seu custo computacional.

Neste trabalho, seguiremos as consideracdes anteriogesgmlher caracteristi-

cas invariantes sob transformacdes de similaridade e afim.

2.8 Conclusao

Neste capitulo, especificamos as no¢des fundamentaisaslab modelo da des-
cricdo invariante de um objeto plano, descrito pelo seuaront sob transformacdes

de similaridade e afim.

Primeiramente, mostramos a acéo das transformacoes dodgigimilaridades e
afim sobre o contorno dos objetos descritos por curvas patiaas Posteriormente,
parametrizamos o contorno das formas através dos par&oetmgprimento de arco
normalizado euclidiano e afim. Apés a re-parametrizacamdtocno das formas, as

caracteristicas invariantes séo extraidas.
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3 RECONHECIMENTO DE FORMAS
INVARIANTES SOB TRANSFORMACOES DE
SIMILARIDADE

Neste capitulo, propomos um conjunto de caracteristisvasiamtes sob transfor-
macéo de similaridade. Uma técnica baseada na aproximatigonal do contorno
do objeto também é proposta. Os pontos da aproximacéao paligéo formados por
pontos de alta curvatura do contorno do objeto. As caratias sdo computadas a
partir da aproximagé&o poligonal e entdo o classificador giacia minima € usado
para reconhecer o objeto. A técnica proposta é rapida eamtarsob transformacéo
de similaridade. Os resultados experimentais em recomieetd de gestos estaticos

de m&o mostram o desempenho da técnica proposta.

3.1 Introducao

A representacdo de um objeto pode ser baseada no seu comionacsua regiao.
A caracterizacdo do objeto pelo seu contorno € uma escolismmatural pois isto
parece ser a forma que nés humanos representamos mentalmembjeto. Nosso
sistema visual se focaliza sobre os contornos e ignoraeggififormes. Esta habi-
lidade € “embutida” em nossa retina: duas camadas de nesr§ue executam uma
operacéo similar ao Laplaciano sao diretamente conectasasastonetes e cones da
retina. Esta operacédo é chamada de inibicao lateral e ajaxtnear contornos e bor-

das RUSS 1999.

Neste capitulo, simplificamos o contorno de um objeto pedaagmoximacao po-
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ligonal. A aproximacédo poligonal do contorno de um objetaositste em encontrar
pontos significantes ao longo do contorno do objeto de formesegtes pontos consti-

tuam uma boa aproximacao do contorno original.

Uma boa abordagem para resolver este problema é consigepantos de alto
valor absoluto da curvatura como pontos significantes.sgsiatos significantes sao
melhor computados numa abordagem multi-escals{EIRO; IZQUIERDO; GHA-
NHARI, 2000, porém, o custo computacional é alto. A nossa abordageneguinse:

a partir da curvatura do contorno, determinamos um limiferior e superior para

extrair os pontos de alta curvatura.

A curvatura € um dos mais importantes atributos que podemxseridos de um
contorno. Por exemplo, podemos citar dois experimenta®fisicos executados por
Attneave ATTNEAVE, 1954. No primeiro experimento, uma série de objetos pla-
nos foram mostradas as pessoas, 0s quais deviam represmdacontorno usando
um conjunto de 10 pontos. Os resultados mostraram clarangeret a maioria das
pessoas particularmente usaram os pontos de alta curpait@aaepresentar cada ob-
jeto. No segundo experimento, Attheave desenhou o perfitrdgato identificando os
pontos de alta curvatura conectados por linhas retas, dg#graodo que a maioria da
informacé&o na imagem original esta concentrada nos poetadtal curvatura. Simi-
lares experimentos e resultados foram reportados tambéFRigohler and Wolf IS-
CHLER; WOLF, 1994. Consequientemente, a aproximacao de curvas por linhas reta
conectando pontos de alta curvatura guardam a informagi@sseéria para o correto
reconhecimento de formas. Este fato pode ser explicadidsyasdo que 0 n0Sso Sis-
tema visual focaliza sobre singularidades e ignora cunvages usando 0 mecanismo

de inibicéo lateral.

A representacao do objeto através de pontos de alta cumv@ituinui considera-
velmente o niumero de pontos do contorno, enquanto que mantéfarmacao ne-

cessaria para o reconhecimento da forma. Além disso, osgdstalta curvatura séo
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descritores robustos do objeto, no sentido que eles saantes sob transformacao

de similaridadeTEH; CHIN, 1989.

Na literatura, existem muitos métodos para determinar watuna do contorno
de um objeto (por exemploBEUS; TIU, 1987 LIU; SRINATH, 199Q ROSENFELD;
WESZKA, 1975 KOPLOWITZ; PLANTE, 1995). Neste capitulo, usamos uma abor-
dagem descrita por Costa e CesaDETA; CESAR 200]). Esta abordagem utiliza
a derivada da transformada de Fourier para determinar atowav Escolhemos este

método devido a sua simplicidade.

Depois de aproximar o contorno dos objetos através de palgyaim conjunto
de caracteristicas séo calculadas para cada objeto. Bstateristicas serdo usadas
para um problema de reconhecimento supervisionado de $ofD&dinimos e usamos
oito caracteristicas, todas invariantes sob transformde&imilaridade. Na Se¢&o02
descrevemos estas caracteristicas. Logo que todas atedataas sdo calculadas,
calculamos o centroide (média dos vetores) para cada clEss®, dado um vetor de

consulta, o classificador de distancia minima sera usadageanmtificar a sua classe.

Aplicamos o método descrito acima para o problema de recambato supervi-
sionado de gestos estaticos de méo. Resultados experis@enaonstram a eficiéncia
das nossas caracteristicas e da nossa técnica. O restdtutooegta organizado como
segue. Na Se¢ah2, o método, as caracteristicas e o0 algoritmo de reconhetirséan
descritos. Os resultados experimentais sao apresentad®eca®.3. Finalmente, na

Secad.4apresentamos as nossas conclusoes.

3.2 O Metodo

O método proposto para o reconhecimento de formas sobdraresfdo de simi-
laridade esta baseado no célculo rapido da aproximacagopali do objeto e 0 uso

de caracteristicas da forma para a fase da classificaca®.afstximacao poligonal
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esta baseada no célculo da curvatura do contorno do objetspago de frequéncias,
através do uso da transformada de Fourier. Dado a curvaturardorno, propomos

uma nova técnica para estimar os pontos de alta curvatura.

N&o é facil encontrar um conjunto de pontos de alta curvaguesconstituam uma
boa aproximacao poligonal do contorno do objeto. Usualejemtcontorno obtido
computacionalmente é aspero e existem muitos pontos deual@ura nesta aspereza
gue nao pertencem a uma boa aproximacao poligonal. Exidggmmas técnicas que
podem reduzir este problema (por exemplo, interpolacaoltoagiém), mas eles au-
mentam o tempo total do processamento. Para evitar este pralremovemos pontos
vizinhos do contorno que sejam muito proximos. Este prégesamento € suficiente

para aliviar o problema da aspereza.

A seguir, descrevemos a técnica descrita por Costa e G&38MA; CESAR 2001
para o calculo da curvatura. Sé€jat), y(t)) a representagéo paramétrica do contorno
aberto de um objeto a(t) = x(t) + jy(t) sua representacéo no plano complexo. A

curvaturak(t) de(z(t), y(t)) é definida como:

) — I~ #D0)
(22 + 507

A primeira e segunda derivada d€& ), denotado coma(t) et(t), séo definidas como

(3.1)

u(t) = #(t) + jy(t) eu(t) = #(t) + jy(t), respectivamente. O conjugado i) é
definido comaii*(t) = i(t) — ji(¢). Considerando as seguintes rela¢des
u)ur(t) = @()y(t) +2()g(t) — j(@O)H(t) = #(1)y(t))
OP = @)+

e a Equaca®.1, obtemos a seguinte representacéo da curvatityaem termos de

u(t):

_ —Im{u(t)a(t)*}
k(t) = PO (3.2)

onde Im denota a parte imaginaria de um nimero complexo.
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SejaU(f) a transformada de Fourier dgt¢). Este fato ser4 denotado como
u(t) «— U(f). As derivadas dei(t) e sua transformada de Fourier possuem as

seguintes propriedades:

u(t) «— (2 f) U(f)

i) «— (j2nf)" U(f)

Assim, U (f) pode ser usado para estimglt), i(¢) e conseqlientemente a curvatura

k(t).

Logo que a curvatura é calculada, ela é normalizada peloeséugtro. Um ponto
do contornou(t) € classificado como ponto de alta curvatura se sua curvattiséag

0 seguinte sistema:

k(t) = 6p, k(t) 20 3:3)
k(t) <6,, k(t)<O0
onded, e, sdo os valores medios das partes positivas e negativasvddLear respec-
tivamente. Estes pontos de alta curvatura sdo os pontogakrapcao poligonal do
contorno. Num contorno aberto, € claro que os pontos exgelaeeriam fazer parte
da aproximacéo poligonal do contorno. Isto ndo sempre acerge considerarmos o
sistema anterior, devido a pouca informacgéo para estimavattra dos pontos extre-

mos. Portanto, incluimos os dois pontos extremos do camtverto na aproximacao

poligonal.

A Figurallilustra a curvatura e os limites para o calculo dos pontosfgigntes
do contorno da Figuréd2, onde também os pontos que fazem parte da sua aproximacao
poligonal estéo ilustrados. Note que esta aproximacéao padeer a melhor, porém,

é bastante boa.
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Figura 11: Curvatura do contorno ilustrado na Figl2& os limites superior e inferior
para o calculo dos pontos significantes.

Figura 12: Os pontos sobre o0 contorno pertencem a aproxanagéonal determi-
nados pelo método proposto.
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3.2.1 Caracteristicas

As caracteristicas séo calculadas a partir da aproximaglgopal do contorno
do objeto. Considerando as caracteristicas descrita®afGGINS, 1997 COSTA;
CESAR 2003), escolhemos oito de acordo aos critérios de selecdo detedsticas

(Secaa2.?).

Sejau a aproximacao poligonal do contorno de um objeto. Denotanpesimetro
e a area dex1 como P e A, respectivamente. A variavél denotara a area do fecho
convexo deu. SejaDmax € Dmean respectivamente, a maxima e média distancia
entre o centréide da e os pontos da. SejaH o perimetro do fecho convexo ae
Para o célculo do fecho convexo de qualquer poligono singpdasnos o Algoritmo de
Graham PREPARATA; SHAMOS 1985. No ApéndiceA, mostramos como calcular a

area de qualquer poligono simples.

O vetor de caracteristicas serd composto pelas seguitdesacacteristicas:

F. Circularidade: %2.

[ P—VP’ird
20 PPz A

F. (logy(545)) 7
F,. A média dos valores da curvaturawdelividido pelo perimetro de.

Fs. A deficiéncia convexa dividido pela areawgsto é,FTjA.

&
B[k

F7. A mediana dos valores da curvaturaude

D
Fa. max .
8* Dmean

Estas caracteristicas séo invariantes sob transformded@milaridade. A curvatura,

area, perimetro e distancia sdo medidas invariantes sawkfdarenacdes de rotacéo e
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translacdo. A invariancia das caracteristicas sob tremsigdes de escala uniforme
podem ser provadas para o caso discreto. A invariancia partl obter uma classifi-
cacao robusta. Para a classificacdo de um contorno de @nsainos o classificador

de distancia minima.

3.2.2 Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de treinamento pode ser resumido como segue.trAdendo algo-
ritmo sédo os contornos dos objetos com suas respectivagettsy Estas etiquetas
certificam a correta classificacdo de cada contorno. A saiddgritmo sdo os cen-
troides de cada classe.

e Para cada contorno, remova 0s pontos que tem vizinhos nméikamos.

e Calcule a curvatura de cada ponto do contorno, usando a EgBaca

e Determine os pontos de alta curvatura de cada contorno asaBquaca®.3.
Estes pontos, juntamente com os dois pontos extremos dornondefinem a

aproximacao poligonal do contorno.
e Calcule as oito caracteristicas para cada aproximag¢aopalig

e Calcule o centréide de cada classe de objetos.

3.2.3 Algoritmo de Classificagao

O algoritmo de classificacdo recebe como entrada um contl@romnsulta com

classificagéo desconhecida e calcula a sua classe.

e Dado um contorno de consulta com classificagcdo desconhegildale as oito
caracteristicas como descrito no algoritmo de treinameDé&motamos o vetor

de caracteristicas obtido como
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e O vetorz sera classificado como pertencendo a classe que tem a mstdmcth

euclidiana entre: e os centréides.

3.3 Resultados Experimentais

Figura 13: Contornos de gestos de mao das classes A, B, C,D,EeF.

Aplicamos as caracteristicas e 0 método proposto parahlieconento supervi-
sionado de gestos estaticos de mao. Usamos parte dos amairartos de gestos

estaticos de méo considerados por Milios e PetrakisMiii@S; PETRAKIS, 2000).

Etiqguetamos manualmente 156 contornos abertos para dacedttreinamento.
Eles sao divididos em seis classes, como ilustrado na Figureambém etiqguetamos
44 contornos de consulta. Os contornos de treinamento alt@séo disjuntos. Todos
0S programas necessarios para o reconhecimento supeadside formas invariante

sob transformacéao por similaridade, foram implementado®atlab e se encontram
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Tabela 2: Classificagdo dos dados de consulta.

T m|O|O|m >
olo|olo|lolo
R RO whaoO
o|o|o|olr| N0
o|o|ho|o|lo

M bhlOjlOjOlOM
U O|o0o0o oo m

Tabela 3: Classificacdo dos dados de treinamento.

A, B|C| D| E|F
Al22| 0] 0] O, O] O
B| 0[{13, 3] 0| 0| O
C| 0| 2(24) 1, 0] O
D| 0| 0] 0j22, 0| O
E| O] O] 1| 0/15]| O
F| 0 0] O] O] 2|51

no disquete incluido nesta tese.

A Tabela2 resume os resultados da classificacdo dos contornos ddteomsesta
tabela, o elementg, j) (fila ¢, colunaj) corresponde ao nimero de gestos de mao ma-
nualmente etiquetados come classificados comppor nosso algoritmo. Por exem-
plo, a segunda linha expressa que existem cinco contornoerdeilta da classe B.

Quatro deles foram corretamente classificados por nossatalg e um foi classifi-

cado como da classe C.

Também testamos nosso método sobre os contornos de traitean®s resulta-
dos sao listados na Tabe®a Devido a escolha do classificador de distancia minima

(comparacédo com o centroide), os resultados ndo sao 6tohos sstes contornos.

As Figurasl4, 15, 16, 17, 18 e 19ilustram alguns corretos e incorretos contornos
de consulta. A maioria destes contornos apresentam bastdadb, mesmo assim, as

caracteristicas e o método proposto conseguem classibicatamente na maioria dos
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casos.

N
{1 <

Figura 14: Quatro contornos de consulta manualmente ¢étidoe como sendo da
classe A. Os gestos 1, 2 e 3 foram classificados por nossatalgaomo A. O gesto
4 foi classificado como C.

Na Figuralb, observe que a aproximacao poligonal dos gestos da classaibBa
pobre: existem muitos pontos de alta curvatura no parterisum® contorno. Isto €
devido a aspereza de tal parte do contorno. O resto das a@E3es poligonais tem

uma aceitavel qualidade.

3.4 Conclusodes

Neste capitulo, propomos um conjunto de caracteristivasiamtes sob transfor-
macao de similaridade e uma nova técnica para reconhedmderibrmas baseada na
aproximacao poligonal do contorno do objeto. Esta técrazaubo da transformada
de Fourier para calcular os pontos de alta curvatura. Unuotmjde caracteristicas
sao extraidas desde estes pontos de alta curvatura e ficdasside distancia minima

€ usado para a classificacdo. Aplicamos a técnica proposdaop@econhecimento
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e
Pl

Figura 15: Quatro contornos de consulta manualmente étidog como sendo da
classe B. Os gestos 1, 2 e 3 foram classificados por nossotaigaromo B. O gesto
4 foi classificado como C.

o
)

Figura 16: Quatro contornos de consulta manualmente é¢tidoe como sendo da
classe C. Os gestos 1, 2 e 3 foram classificados por nossatiagaomo C. O gesto
4 foi classificado como B.
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Figura 17: Quatro contornos de consulta manualmente é¢didoe como sendo da
classe D. Todos eles foram classificados por nosso algociomo D.

de gestos estaticos de mao e a alta taxa de reconhecimeiut® pdtmite aplicacbes

praticas da nossa técnica.
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Figura 18: Quatro contornos de consulta manualmente ésidoe como sendo da
classe E. Os gestos 1, 2 e 3 foram classificados por nossdamlgaomo E. O gesto
4 foi classificado como B.

Syl

1

Y
Y

Figura 19: Quatro contornos de consulta manualmente ¢tidoe como sendo da
classe F. Os gestos 1, 2 e 3 foram classificados por nossdamlgaomo F. O gesto 4
foi classificado como E.

8IS
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4 RECONHECIMENTO DE FORMAS
INVARIANTES SOB TRANSFORMACOES
AFINS

Um objeto visto de diferentes pontos de vista resulta em emsigliferentemente
deformadas. O reconhecimento de formas invariantes sosforanacgdes afins deve
classificar corretamente um objeto, independentement@ulo ge vista. Neste ca-
pitulo, propomos novas caracteristicas locais e globaésiantes sob transformacdes
afins. Estas caracteristicas podem ser usadas para reicoahiecsupervisionado ou
nao-supervisionado de formas, e para a recuperacao e gé&tera imagens basea-
das no contorno da forma. Uma das caracteristicas propestfaselacionada com a
deficiéncia convexa e as outras sdo extraidas da matriz de. &ematriz de areas
foi usada por ShensHEN; WONG; IR 1999 para o casamento por similaridade na
recuperacao de imagens. Porém, diferentemente do trati@lBben, parametrizamos
o contorno das formas usando o parametro comprimento deaéinco Isto torna as
nossas caracteristicas robustas a parametrizacdo dg taxquaanto que o trabalho de
Shen néo possui esta propriedade. Os resultados expeaimgmticam que 0 NOSSO
método pode classificar corretamente formas deformadamas$ouidosas usando um

pequeno conjunto de treinamento.

4.1 Introducao

Um problema importante na classificacéo de objetos € o fajaelam objeto pode

ser visto desde diferentes pontos de vista da camera,aedalem imagens diferentes.
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Consequentemente, a invariancia ao ponto de vista € umaquage desejavel em
muitos sistemas de reconhecimento de formas. Para objetise glanos, estas defor-
macoes podem ser modeladas aproximadamente por trangfmsetins, se 0s pontos
de vista estiverem suficientemente distantes do objetcs€gadl?.4.7). Na literatura,
existem muitos trabalhos sobre o reconhecimento de fomvasiantes sob transfor-
macao afim. Alguns exemplos sdo os descritores de Fourigrames afinsARB-
TER; SNYDER; BURKHARDT, 1990, os momentos invariantes afirfd JSSER; SUK
1993 HUANG; COHEN, 1994 ZHAO; CHEN, 1997 e o0 espago-escala da curvatura
afim (MOKHTARIAN; ABBASI, 2001, MOKHTARIAN; ABBASI, 2002. Nestes traba-
lhos, a idéia fundamental € usar uma parametrizacéo afiralmente o comprimento
de arco afimARBTER; SNYDER; BURKHARDT, 1990 FLUSSER; SUK 1993 ZHAO;

CHEN, 1997 SAPIRO; TANNENBAUM, 1993.

Usualmente, uma boa taxa de classificagdo pode ser obtiddaisanultanea-
mente as caracteristicas locais e globais. As caractaddticais sdo sensiveis a ruidos
e, ha pratica, a quantidade de informacdes locais dispsri@ie usualmente insufici-
entes para uma classificacdo robusta. Alguns exemplos detedsticas locais sao
0s invariantes geomeétricoRILIN; WEISS, 1995, cantos (cornersRATTARANGSI;
CHIN, 1992 e a curvaturaNIOKHTARIAN, 1995. Por outro lado, as caracteristicas
globais sao relativamente insensiveis a ruidos e duas $osimalares normalmente
possuem as caracteristicas globais semelhantes. Doiplasesimples de caracteris-

ticas globais sdo a area e a deficiéncia convexa.

A deficiéncia convexa € uma caracteristica global que comtfemmacéo sobre as
concavidades da forma. Esta caracteristica é invariabt&aosformacao de transla-
céo, rotacao e facilmente pode se tornar invariante a esodame. Neste trabalho,
mostramos que a deficiéncia convexa pode também se toraaiaime a transforma-
cao afim. As outras caracteristicas propostas sao extidddaatriz de areas. A matriz

de areas foi usada por She&3HEN; WONG; IR 1999 para o casamento de formas por
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similaridade em recuperacéo de imagens invariante afirm Rlostra que esta matriz
possui duas propriedades interessantes. A primeira é quaodke se tornar invari-
ante sob transformacédo afim. A segunda é que as suas colurtésaaformacoes
multi-escala: as colunas centrais contém informacdesagan em escala grossa e as
colunas periféricas contém informacgdes locais ou em eficala Diferentemente do
trabalho de Shen, parametrizamos as formas usando o pev&oeiprimento de arco
afim. Este procedimento torna a matriz de areas robusta metizacao da forma.
A complexidade computacional do trabalho de Shen dependexdansao da matriz
de areas. NOs, ao contrario, extraimos e processamos sasanformacdes relevan-
tes, diminuindo a complexidade computacional. Na fase dafecimento, usamos o

algoritmo dosk-vizinhos mais proximos.

O resto do capitulo estd organizado como segue. A Secaoadla2d@ area, da
transformacgéao afim e da parametrizagéo afim. Na Secao 43edesios a matriz de
areas, a sua normalizacao e a extracao de informacdestelevA Secao 4.4 trata das
caracteristicas propostas, do algoritmo de treinamentoadgaritmo de classificacao.
Os resultados experimentais estdo expostos na Secao #d@imente, na Secado 4.6

apresentamos as conclusdes deste capitulo.

4.2 Conceitos Fundamentais

Sejau : [0, 7] — R? uma curva paramétrica fechada, de periddou seja:
u(t) = (z(t),y(t)) para te[0,T].

Em geral, as curvas de uma aplicacdo podem ter sido paraattsi com um nu-
mero diferente de pontds. Usualmente, todas as curvas sdo normalizadas para ter o
mesmo numero de pontos. Este nimero de pontos ndo pode sepemglueno (perda
de informacao na representacao do contorno da forma) ow mraihde (aumento da

complexidade computacional). Na pratica, este nUmero dop@ calculado experi-
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mentalmente para uma aplicacdo em particular.

A primeira e segunda derivadas dét) sdo denotadas, respectivamente, como
u(t) = (z(t),y(t)) eu(t) = (£(t),4(t)). Na Subsecdd.5.1mostramos como aproxi-

mar estas derivadas.

4.2.1 Transformacéo Afim

De acordo a Defini¢édb, uma transformacéo afim gef@lemR?, atuando sobre a
curvau, é definida como:

F(u)=Au+T

onde A é a matriz afim €I' € o vetor translacdo. Veja a Subse@ad.2 para mais

detalhes sobre transformacgao afim.

As transformagdes de rotagao, translagdo e mudanca de esafmrme néo al-
teram a descricdo geomeétrica da forma. Por outro lado, asforanacdes de escala
nao-uniforme e cisalhamento deformam a forma. A transfo@mafim contém todos

estes tipos de transformacgoes.

Neste capitulo, propomos novas caracteristicas invagasbb transformacoes
afins. Na fase experimental, a invariancia e a robustezgleatacteristicas séo testa-

das somente para transformacgdes de rotacao e cisalhamento.

4.2.2 Area e Transformac&o Afim

SejaA o triangulo formado pelos pontds, v, ), (z2,y2) € (x3,y3). Entdo, a area

do trianguloA é dada pela seguinte férmula:

r1 oy 1
1

r3 ys 1
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onde|.| denota a funcéo determinante. Se, y1), (22, y2) € (x3, y3) S0 orientados no
sentido anti-horéario o valor da area é positivo, caso cdntéanegativo. S& é uma

transformacéo afim A a sua matriz afim associada, entao:
AreaF(A)) = |AlArea A) (4.2)

onde|A| é o determinante da matrix. Considerando a Equac&o2 e o fato de
gue qualquer poligono simples 24D pode ser decomposto como um conjunto de

triangulos, podemos afirmar o seguinte:

AreaF(u)) = |A|Area(u) (4.3)

Neste trabalho, o fecho convexo de uma curva paramétritadem é definido
como a sequéncia de pontos que descrevem o menor poligomexocorontendan.
Denotamos o fecho convexo da cutva&omo FGu). Um dos algoritmos para o cal-
culo do fecho convexo de qualquer poligono simples é o Algaride GrahamRRE-
PARATA; SHAMOS, 1985. Neste algoritmo, a primitiva € o sinal da area do triangulo
gue verifica se um ponto esta a esquerda de um vetor. Estedmaiuda sob transfor-
magcoes afins. Assim, podemos afirmar que um ponto pertende(ag e, e somente
se, a sua transformada pertencer agl@)). Conseqientemente, podemos também

afirmar o seguinte:
AreaFC(F(u))) = |A|AreaFC(u)) (4.4)

Baseado nas Equactés e 4.4, observamos que a deficiéncia convexaude inva-
riante sob transformacgé&o afim a menos do fator de propolaieda |A|. Este fator
pode ser simplificado dividindo a deficiéncia convexa, pengxo, pela area de ou
pela area do fecho convexo de Neste trabalho, propomos a seguinte caracteristica

invariante afim:
_ Area(FC(u)) — Area(u)
e Area(FC(u))

(4.5)
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4.2.3 Parametrizacdo Afim

Na Seca®.5, descrevemos dois parametros invariantes usados paragiazar
curvas planas e Uteis para resolver satisfatoriamentégpnals de reconhecimento de

formas. Estes parametros sdo o comprimento de arco e coermtadrde arco afim.

O parametro comprimento de arco € invariante sob transfifronde similaridade.
Porém, ele nado € invariante sob transformacédo afim, ao ciontié parametro com-
primento de arco afimFLUSSER; SUK 1993 SAPIRO; TANNENBAUM, 1993 ZHAO;

CHEN, 1997 MOKHTARIAN; ABBASI , 2001).

Na Subsecédd.5.3 o comprimento de arco normalizado é descrito com mais deta-

lhe. Este parametro é definido como:

1

_JPERE) + ) Fdt @6
S E20t) + g2(1)2dt '

5(p)

Na Subsecad.5.4 o comprimento de arco afim normalizado é descrito com mais

detalhe. Este parametro é definido como:

o () = Jo 1EOi(D) — E()y(t)|3dt .
o I (i) — #(8)g(t)|3dt (4.7)

Na implementacgédo da parametrizagéo afim do contorno de umafé desejavel que

0 parametros, seja uma fungéo estritamente crescente (isto €, ndo existg; tal
ques,(p;) = 5.(p,)). Para garantir isto, removemos todos os pontos da eucan a

segunda derivada nula. Isto equivale a remover os ponttengentes a linhas retas.

Neste capitulo, normalizamos o numero de pontos de todasrasmg, pois
as caracteristicas propostas dependem da escolha destroninTambém re-
parametrizamos todas as formas usando o parametro compuoihe arco afim nor-
malizado. Desta forma, as nossas caracteristicas intesiafins serdo robustas a

parametrizacdo da forma pelo comprimento de arco afim naackal.
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4.3 Extracdo de Informacgoes Locais e Globais de uma
Matriz de Areas

Antes de definir a matriz de areas do contorno de uma formatranoss duas

proposi¢des que servirdo para entender a hatureza e aredesj@s da matriz de areas.

Proposi¢éo 3.Sejau(s) = (z(s),y(s)) uma curva paramétrica no plano para-
metrizado pelo comprimento de arco afim normalizado Entdo, o determinante

Det(u(s), i(s)) é relativamente invariante sob transformacdes afins.

DemonstracdoSejay = Au + 7 uma versao deformada da cunvaob uma trans-

formacdao afim, ond@ é a matriz afim & o vetor translacao.

O determinante Déa(s),i(s)) é relativamente invariante sob transformagées

afins se existe um valor constaritetal que:

Det(ji(s), ji(s)) = KDet(iy(s). ii(s)).

O determinante dos vetoréss) e ii(s) é dado pela seguinte expressao:
Det(u(s),i(s)) = (4.8)
Seu(s) = (u(s),v(s)) entdo podemos escrever as seguintes relagdes:

— A +T (4.9)

_ Al (4.10)

_ Al (4.11)
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Considerando as duas equacdes anteriores, podemos olgerdesgyualdade:
z(s) (s
= |A| (4.12)

A Equagéaat.12prova que o valor Déti(s), ii(s)) é relativamente invariante afim[]

Proposicdo 4.Sejau(t) = (z(t), y(t)) uma curva paramétrica no plano com parame-
trizacdo arbitrariat. O valor do determinante D@i(¢), ii(¢)) é proporcional a area

do triangulo formado por trés pontos consecutivos do cordar.

Demonstracdo. Considerando as diferencas atrasadas como aproximacaa para

meira e segunda derivada deobtemos o seguinte:

:t<t):x(t)—$(t—h) jé(t):ac(zt)—255(75—h)+x(1t—2h)
h 2

oy —yt—h) o y(t) —2y(t — h) +y(t — 2h)

y(t) = h §(t) = %

Desta forma, o valor do determinante dos vetaiég e u(t) pode ser expressado

comao:
©(t—2h) yt—h) 1
Dettu(r), (1)) = | alt—h) ylt—h) 1
() y(t) 1
= 2 Aveatu(t — 2h), u(t — ), u(t) (4.13)

Seh = 1 entdo Defu(t),u(t)) é proporcional a area do triangulo formado por trés

pontos consecutivos da forma. Isto prova a proposicéao. O

O sinal da curvatura euclideana adeno pontot € definido pelo sinal do
Det(u(t),u(t)). A Equacdo4.13 mostra que este sinal é igual ao sinal da area do
triangulo Aredu(t — 2),u(t — 1), u(t)). O valor deste sinal nos indica as partes con-

cavas e convexas do contorao
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O determinante Dét(¢), i(t)) pode ser expresso conm¢t)yj(t) — z(t)y(t). Con-
siderando a Formula.1 para o célculo da curvatura e observamos que o valor do

determinante € igual ao numerador da equacao da curvatura de

SejaV,(t) = Areau(t — 2h),u(t — h),u(t)). Considerando todos os pontos
deu(t),t = 0,1,2,--- ,T, a funcdoV, representa uma curva contendo informagéo
sobre as partes concavas e convexas do conternBaseado nas duas proposicdes
anteriores e a observagdo anterior, podemos concluir quec@d ¥, é invariante
sob transformacao afim do contornoe proporcional ao numerador da equacéo da

curvatura dean (veja Férmulas.1).

A curvatura € um dos mais importantes atributos que podemxseridos de um
contorno ATTNEAVE, 1954 FISCHLER; WOLF 1994). Isto nos motiva a explorar
a funcédov, parah > 1. Fazendoh = 1,2,3,... teremos um conjunto de curvas
U, U, Us... que descrevem informacdes sobre as partes concavas e asr@x

contornou numa “escalah.

Esta forma de descrever uma curva em diferentes “escaliasinibém usada por
N. Arica (ARICA; VURAL, 2003 para descrever a curvatura euclideana. Considerando
a curvatura em todas as “escalas” possiveis, ele definiuamiteBAS (Beam Angle
Statistics), invariante sob transformacéao de similaedadm excelente desempenho

sobre o Core Experiment CE-Shape-ATECKI; LAKAMPER; ECKHARDT, 2000.

4.3.1 Matriz de Areas
Nesta subsecéo, definimos a matriz de areas de umawwmao sendo a matriz
gue tem como vetores coluna as curias

Sejau(t), t € [0,7], uma curva fechada de periodiee sejam = (7' — 1)/2. Seja

S.; a &rea do triangulo formado pelos pontdgs — i), u(t) eu(t + 7). Entdo, a matriz
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u(t —47)

u(t +35)

Figura 20: Calculo da matriz de areas.

de areas da(t) é definida como:

So1 So2 So3 =+ Som
Si S12 S13 o+ Sinm
S=| Sy Sa2 So3 o+ Sop (4.14)
I Sr-11 Sr-12 Sr-13  Sr-1)m |

A Figura20ilustra o calculo da matriz de areas para o contorno de umaldréa
simples analise sobre a matriz de areas nos mostra que éfmcmfiormacao local a

esquerda, global no centro e local a direita:

Su+ S Segwen)Su Sey o Sem | T

informacéo local informag&o global informag&o local

S = (4.15)

O i-ésimo vetor coluna d8 contém informacdes locais (escala fina) quando o indice
i for pequeno ou proximo & e contém informacdes globais (escala grossa) quando

i estiver situado na regido central 8eDe fato, cada vetor coluna da matriz de areas
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analisa a forma numa determinada escala, e a matriz de érepteta contém as infor-
macdes multi-escala da forma. Observemos também que atodegydas informacdes

locais s&o muito menores que a magnitude das informacdesiglo

4.3.2 Matriz de Areas Normalizada

A matriz de areas contém informacfes multi-escala. Paratdedevemos di-
minuir a dimensdo desta matriz. A abordagem proposta negiallho consiste em
reduzir a informacédo contida na matriz de areas em trésegetmiuna. Antes que a
matriz de areas seja reduzida, ela deve ser normalizadar @matriz invariante sob

transformacdao afim e ter todas as colunas com magnituddargmi

Normalizamos a matriz de are8sem dois passos. Primeiro, tornamos a matriz
S invariante sob transformacéao afim dividindo cada elemea® gela soma de todos
os elementos d8. Segundo, fazemos todas as colunas terem magnitudesrssnila
Dividimos cada colunadesS pelo pesav(i). O vetor de pesos é calculado a partir de
uma matriz de areas invariante afitnde uma forma representativa usando a seguinte
equacao:

w(i) = max 1{|Rt,i|} i=1,...,m (4.16)

t=0,...
4.3.3 Extracao de Informacgdes Locais e Globais

Uma matriz de areas contém informacdes em quantidade exceBara ser Util,
ela precisa ser reduzida e organizada de alguma forma. iBgaas informacdes
relevantes a partir de uma matriz de areas normali®a€as armazenamos em trés
vetoresy),, 1. €14 que resumem, respectivamente, as informacdes das coituzaas
a esquerda, no centro e a direita da mariz

Si1-+-Sek St(kt1)-Su Si(i41) - Sem 10T =1
. informag&o local informag&o global informag&o local
S=1"" l i (4.17)
TZJe wc de
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O vetory), € calculado da seguinte forma:

be(t) = 29 0)Su gy (4.18)

> i 9eliy 1, 0)

ondeg. € uma curva gaussiana. O centralesta gaussiana esta situado no lado es-

querdo deS. Ele ndo pode estar muito préximo a primeira coluna, paraziees
ruidos presentes em escala finas. O desvio-padéiescolhido para extrair todas as
informacodes presentes no lado esquerd8 ,deem que haja mistura com as informa-
cOes da regido central & Na implementacao da curva gaussiana, consideramos que
ela esta definida somente no intervale- Am, p1+ Am| como mostrado na FigugAl.

Os vetores). ey, sao calculados de forma similar.

Am H Am

Figura 21: Implementag&o de uma curva gaussiana.

Os parametros que definem as trés gaussianas sao definidogreqalmente
para uma aplicagdo em particular. No entanto, esses pac@npetderiam ser Uteis
também para outras aplicagdes. Neste trabalho, as trésig@as foram definidas de
acordo a Tabeld. Se consideramos curvas fechadas dors 140 pontos, entédo a

Figura22ilustra a configuracao das trés gaussianas (nesteicas69).
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Tabela 4: Configuracéo das trés gaussianad 6 numero de colunas &.

Gaussiana o i Am
Je 510.20m | 0.20m
Je 51 0.50m | 0.15m
9d 5| 0.85m | 0.16m

gd

I I I I I I
(o] 10 20 30 40 50 60 70

Figura 22: Configuracdo das gaussianag. e g; para uma aplicacdo em particular.

4.4 Caracteristicas e Algoritmo de Classificacao

A sequir, definimos as nossas caracteristicas invariaokegsansformacdes afins.
Elas sédo definidas a partir dos vetoresv. e ¢,. O algoritmo de treinamento e

classificacdo também séo apresentados.

4.4.1 Caracteristicas Propostas

Os vetores),, 1. e 1, foram definidos na Subsecd®.3 Usamos cinco caracte-
risticas para classificar as formas. Estas caracteriftiaas escolhidas de acordo aos

critérios de selecéo de caracteristicas (S€¢go

e A caracteristicd’ foi definida na Equacéaé.5.

o Area FC(u)) — Area(u)
e Area(FC(u))
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A caracteristicd’; € a soma dos valores negativosyge

F2 - Z we(t)

Ve (t)<0

A caracteristicd’; € a soma dos valores positivos@e

Fy= Y t(t)

be(t)>0

e A caracteristicd’, € a soma de,.
Fy = ch(t)

e A caracteristicd’s € a soma de),:
F5 = Z Ya(t)

No inicio da escolha das caracteristicas, comegcamos destansomas das partes ne-
gativas e positivas dos trés vetores sob ruido e deform&@giesultados foram satis-

fatérios somente para o vetor.

Observe que acabamos reduzindo a enorme quantidade dmagfiw contida
numa matriz de areas em cinco caracteristicas (vetor detedsdicas). Diferente-
mente do trabalho de SheBHEN; WONG; IR 1999, que mede a similaridade de duas
formas através do casamento de duas matrizes de areas, madhios similaridade de
duas formas através da distancia entre seus vetores déecatamas. Isto torna muito
mais rapido o processo de classificagdo. Além disso, pariaamabs o contorno das
formas usando o parametro comprimento de arco afim. Ista Bmossas caracteris-
ticas robustas a parametrizacao da forma, enquanto quieathtoade Shen néo possui

esta propriedade.

A matriz de area normalizada e, por consequiéncia, 0s vejar¢se g, Sao inva-
riantes sob transformacao afim. Assim, todas as caraatasgiropostas sao também

invariantes sob transformacao afim. Elas também sdo imiasia escolha do ponto
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inicial. Usamos o algoritmo dasvizinhos mais préximos para classificar as formas.
Para poder usar este algoritmo, normalizamos as caradici@sipara terem a média

zero e o desvio-padrédo um.

(@) (®)

Figura 23: A parametrizacao da forma € robusta a escolharto pucial.

A Figura23ilustra duas formas obtidas a partir da re-parametrizafpdoce uma
mesma forma com diferentes pontos iniciais (representadpgntos maiores). Ob-
servamos que esta re-parametrizacéo é robusta a escollmtdoimcial. Portanto,
as caracteristicas sdo também robustas a escolha do piidh tomo mostrado na

Tabelab:

Tabela 5: As caracteristicas sdo robustas a escolha do iparidd.
F1 F2 F3 F4 F5

Forma(a) | 0.2064| -3.7753| 24.9350| 60.9692| 53.1867
Forma(b) | 0.2066| -3.7685| 24.9252| 60.9711| 53.1849

4.4.2 Andlise das Caracteristicas

Nesta subsecao, apresentamos uma analise das caraaepstipostas. Esta ana-
lise é feita a partir dos vetores, 1. e,. Especificamente, estudamos a mudanca dos
vetores para diferentes parametrizacdes de uma mesma, naiaustez dos vetores

para formas similares e a invariancia dos vetores sob tranatao de cisalhamento.
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250 . . . 0.8
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Figura 24: Vetores., v. e 1y de uma mesma forma com parametrizacoes diferentes.

Os trés vetores sdo baseados na soma de area de triangmaddsrpor trés pon-
tos pertencentes ao contorno da forma. Assim, eles sdodkemes a parametrizacao
da forma. A Figura24 ilustra este fato para uma mesma forma parametrizada pelo
pardmetro comprimento de arco (forifag) e comprimento de arco afim (fornga)).
Nesta figura(b) e (d) sdo as curvas que representam os vetores.. e ¢, para 0s
contornos(a) e (c), respectivamente. Observe que a dependéncia da paragétriz

da forma é maior para,. e v,.

Para duas formas similares e parametrizadas através dogiem&omprimento de
arco afim, as curvas que representam os vetqras. e, também resultam similares.
Isto é ilustrado na Figurab. Nesta figura(a) e (c) representam duas formas similares
parametrizadas pelo parametro comprimento de arco éfjre,(d) sdo as curvas que
representam os trés vetores para os conto@os (c), respectivamente. Observe que

o vetory, € 0 mais robusto.
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Figura 25: \etores)., . e 1y de duas formas similares com parametrizacao pelo
comprimento de arco afim.

A invariancia das curvas que representam os vetares. ey, sob transformacéo
afim (especificamente sobre transformagéo de cisalhameiitstrado na Figura®.
Os contornos deformadogb{, (c¢) e (d)) sdo obtidos a partir da aplicacdo de uma
transformacéo de cisalhamento 1,2 e 3) sobre o contorno origindhk). Antes de
extrair os trés vetores, parametrizamos o contorno otigina contornos deformados
através do parametro comprimento de arco afim. Observe quésogetores sdo 0s
mesmos para o contorno original e deformados. A prova dsi® o fato de que
0 parametro comprimento de arco afim e os vetgrgs). e v, Sao invariantes sob
transformacdes afins (veja a Subsegd&o4para mais detalhes sobre parametrizacao

afim).
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Figura 26: Vetore®,, 1. €1, sob transformacao de cisalhamento.

4.4.3 Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de treinamento consiste em calcular as cinartanisticas e deve ser
aplicado a todos os exemplos de treinamento. Cada exempleidanhento deve ser

apresentado a este algoritmo junto com a sua correta atassi6i:
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Normalize o nimero de pontos da forma.

Re-parametrize a forma usando o parametro comprimento deafine (Equa-

cao4d.7).

Calcule e normalize a matriz de areas.

Determine os vetores,, v, € ,.

Calcule as cinco caracteristicas da forma.

4.4.4 Algoritmo de Classificacdo

O algoritmo de classificacdo recebe como entrada uma fornwmgulta com
classificagdo desconhecida e o numeeoser usado no algoritmo désvizinhos mais

proximos. A saida deste algoritmo € a classificacdo da forma.

e Dada uma forma de consulta, calcule as cinco caractedst@ao descrito no

algoritmo de treinamento. Denotemos o vetor de caradtarssbbtido coma:.

e Procure, no conjunto de treinamentoformas que estéo situadas mais proxi-
mas ao vetor:. A classificagdo ser4 a moda das classificac6es dasnas de

treinamento (isto &, a classificacdo mais freqiente).

4.5 Resultados Experimentais

Aplicamos o0 nosso método para o reconhecimento superaidindos gestos es-
taticos de méo. Usamos parte dos contornos dos gestosest#ti mao considerados
por Milios e PetrakisNIILIOS; PETRAKIS, 2000. Estes contornos e os programas (im-
plementados em Matlab), necessarios para o reconheciswgrgovisionado de formas

invariante sob transformacéo afim, se encontram no disquetédo nesta tese.
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Figura 27: Gestos de méo das classes A,B,C,D,EeF.

Rotulamos manualmente 150 contornos fechados como exenglosinamento
supervisionado. Eles foram divididos em seis classes, gadacom 25 exemplos,
conforme ilustrado na Figui2/. Todos os contornos foram re-parametrizados usando
0 parametro comprimento de arco afim e normalizados pana t&4® pontos. Este
namero de pontos foi escolhido experimentalmente de talda ndo perder informa-
¢éo relevante do contorno da forma. A seguir, mostramossofiaelos da classificacao

sobre formas deformadas e ndo-deformadas.

A Figura28ilustra os vetores,, 1. €14 para cada uma das seis classes de gestos

da mao. Observe as diferencas dos vetores para classentiiter

45.1 Formas Deformadas

Testamos a invariancia afim das nossas caracteristicaifesggmente para as
transformacdes de rotacdo e deformacdo. Tomamos um conpresentativo de

cada classe (que ndo pertence ao conjunto de treinamentomags 9 versdes rota-
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Figura 28: Vetore®,, 1. €1, para cada uma das seis classes de gestos da mao.
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cionadas, rodando o contorno original Rof, 40°, ..., 180°. Depois, deformamos as
6 x 9 versdes rotacionadas com as taxas de deformacéo, 2 e 3, obtend® x 6 x 9
formas deformadas. As Figur@9, 30 e 31 ilustram a forma original e as versdes

deformadas com as taxas de deformagéao1, 2 e 3, respectivamente.

Figura 29: O gesto na parte superior esquerda pertencese ¢tfa®s outros sao as
formas deformadas com= 1.

Para a fase de reconhecimento, usamos o0 algoritmb-gizsnhos mais proximos.
Testamos este algoritmo catmvariando de 1 até 25. Todas as formas deformadas fo-
ram corretamente classificadas, para qualguer{1, ..., 25}. Isto mostra a robustez

das caracteristicas propostas sob transformacéo afim.

45.2 Formas Nao-Deformadas

Também rotulamos manualmente 150 contornos de consukdeiGomados, com
25 contornos em cada classe. O conjunto dos contornos deltzoBsdisjunto do
conjunto dos contornos de treinamento. A Taletasume a classificacado dos gestos

de méao de consulta para as formas nao-deformadas, usargtwitnad dos 5-vizinhos
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Figura 30: O gesto na parte superior esquerda pertencese ¢fa®s outros sao as
formas deformadas com= 2.
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Figura 31: O gesto na parte superior esquerda pertencese ¢fa®s outros sao as
formas deformadas com= 3.
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Tabela 6: Classificacdo dos contornos de consulta.

A/ B|C| D| E|F
Al25| 0] 0] O O] O
B| 1(24) 0| O] 0| O
cC/ 0] 0|25 0, O] O
D| 0| 1| 0(24, 0] O
E| Ol O] O 0[{25| O
F| O] O O] 1| 0|24

mais proximos. Nesta tabela, o elemento (liiheolunaj) corresponde ao nimero
de gestos de m&o manualmente rotulados coenclassificados pelo algoritmo como
j. A taxa de erro é muito baixa, o que mostra a aptiddo das eaistatas propostas
para a classificacdo de formas. A FigB&ilustra alguns contornos de consultas néao-
deformados e as suas classificagfes. Nesta figuf&, denota que o contorno foi
rotulado manualmente como sendo da classe classificado como sendo da classe
Y. Devido a que as caracteristicas propostas sao versddgisadps dos vetores,,

1. €14, alguns contornos ndo-deformados ndo foram corretamksgfecados.

4.6 Conclusdes

Neste capitulo, propusemos um conjunto de novas cardictasisvariantes sob
transformacdo afim. Utilizamos estas caracteristicas @pasconhecimento super-
visionado de formas, mas elas podem também ser usadas mheesuento nao-
supervisionado de formas e na indexacéo e recuperacao denmbaseado em con-
torno. Parametrizamos as formas usando o parametro copmiarde arco afim, para
tornar as nossas caracteristicas robusto a parametridagaoma. Os resultados ex-
perimentais mostraram que as nossas caracteristicaspsiesale discriminar corre-

tamente formas severamente deformadas sob transformi@agéo a
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Figura 32: Alguns contornos de consultas ndo-deformadesaas classificagoes.



84

5 CONCLUSOES

Nesta tese, propusemos dois conjuntos de caracteristiGasantes sob transfor-
macado de similaridade e transformacao afim, respectivaneata o problema de

reconhecimento de formas.

O nosso conjunto de caracteristicas invariantes sob tnama€des de similaridade
permite reconhecer objetos com uma baixa taxa de erro. Uomicéébaseada na
aproximacéao poligonal do contorno do objeto também é ptap&sta técnica faz uso
da transformada de Fourier para calcular os pontos de attataua. Um conjunto
de caracteristicas sdo extraidas desde estes pontos daraditura e o classificador
de distancia minima é usado para o reconhecimento do olfjetécnica proposta é
aplicado para o reconhecimento supervisionado de gesédkes de mao e a alta taxa

de reconhecimento obtido permite aplicagfes préticas slsartécnica.

A nossas caracteristicas invariantes sob transformagiiegparmitem reconhecer
objetos planos, mesmo que eles sejam observados de difepnitos de vista. Estas
caracteristicas sdo baseados numa caracterizacao lotel| g invariante sob trans-
formacéo afim do contorno das formas. Parametrizamos oromntias formas usando
0 parametro comprimento de arco afim, para tornar as nossagearésticas robustos a
parametrizacdo da forma. Logo que o contorno das formascéitdgselas caracteris-
ticas invariantes, o algoritmo devizinho mais préximo é usado para a classificacao
de qualquer contorno de consulta. Utilizamos estas cafstitas para o reconheci-

mento supervisionado de gestos estaticos de mao, mas da® p@mbém ser usadas
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no reconhecimento nao-supervisionado de formas e na ig@lexa recuperacdo de
imagens baseado no contorno do objeto. Os resultados mguedis mostraram que
as nossas caracteristicas sao capazes de discrimindaowerge formas severamente

deformadas sob transformacoes afins.

Um aspecto fundamental do problema de reconhecimento ne$oinvariante a
mudanca do ponto de vista reside na parametrizagao do nordarforma. Esta para-
metrizagcdo ndo deve ser arbitraria, ela deve ser invarsatitéransformacgéo afim. As
caracteristicas sao extraidas a partir do contorno dososbjfgonseqtientemente, para
este tipo de problema, o valor das caracteristicas depefateamente da parametri-
zacao do contorno do objeto. Portanto, para obter um bormgbes#o neste tipo de
problema, a parametrizacdo dos contornos e as carac@sisevem ser invariantes

sob transformacoes afins.
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APENDICE A - AREA DE UM POLIGONO

Sejau : [0, 7] — R? uma curva paramétrica fechada, de periddou seja:

u(t) = (x(t),y(t)) para te[0,T].
A.1 Area de um Triangulo

Sejau(t;) = (z1,y1), u(te) = (z2,y2) €u(ts) = (x3,ys) trés pontos pertencentes
ao contornau. A &rea “sinalizada” do triangulo determinado pelos pont@s), u(ts)

eu(ts) € dada pela seguinte formula:

Ty oy 1
Areal s u(ty), u(ts) u(ts)) = 5 | vy gy 1 (A1)

r3 yz 1

onde|.| denota a fungdo determinante.\8e, ), u(t2) eu(t;) séo orientados no sentido

anti-horario o valor da area € positivo, caso contrario ety

A.2 Area de um Poligono

O contorno fechada é um poligono simples. Entdo, a areaadpode ser calcu-

lada pela seguinte formula:

Area(u) = > AreaA(u(0). u(i). uli + 1)) (A.2)
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APENDICE B - PROGRAMAS E DADOS

Todos os programas usados neste trabalho e os dados usealosppablema de
reconhecimento de formas invariante afim, se encontram sgueélie incluido nesta
tese. Cada programa contém a descricdo sobre sua funcéos st@s programas

foram implementadas em Matlab 6.5.

Os seguintes diretorios contém os dados usados para o esmemto de formas

invariante sob transformacéao afim:

etreinamento: sdo os dados para treinamento do sistema. A partir degtenton

€ gerado o espaco de caracteristicas.

eBD? Hand_Query Afim, onde ?=1,2,3 denota a taxa de deformacéo.
Séo as formas que foram geradas a partir do conjunto de foruas
ries_representatives Estes conjuntos de formas sdo usadas para testar a in-

variancia e robustez das caracteristicas sobre formasudas.

econsulta conjunto de formas usado para testar as caracteristibas fopmas

nao-deformadas.

equeries_ruido: Este conjunto contém formas ruidosas. Ele € usado paea gest

robustez e invariancia das caracteristicas sob ruido.
Os principais programas para reconhecimento afim de forémas s

etreina_afim: treina o sistema calculando o espaco de caracteristicas.
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ecrro_afim: este programa classifica qualquer conjunto de formas.

epar_affine_length2 parametriza uma curva através do parametro comprimento

de arco afim.

efeatures_affine dado o contorno de um objeto, calcula as caracteristigas-n

ante afim.

ematriz_area: calcula a matriz de areas de um contorno.

enormaliza_matriz_area: normaliza uma matriz de areas.

esimplif_matriz_area: extrai os trés vetores de informacéao a partir de uma matriz

de areas normalizada.

enormaliza_feat normaliza o espaco de caracteristicas para terem a média ze

e 0 desvio-padrao um.

eclassif_k_vizinha algoritmo para calcular dsvizinhos mais préximos.

eareacontorna calcula a area de um contorno fechado.

earea2 calcula a area de um triangulo.

ecurv: I1& uma curva contida num arquivo texto.

oTAffine: calcula a transformacao afim de um contorno.
Os arquivos Fa, Fb, Fc, Fd, Fe e Ff contém o espaco de casticasipara cada uma

das seis classes. Os arquivos Wa, Wb, Wc, Wd, We e Wf sdo os vetopesads para

cada uma das seis classes.



