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O gue caracteriza uma coisa?

o i
+20 kg +40 kg




Tipos de caracter isticas

Padrao na maioria das aplicacbes:> Caracteristicas Estatisticas:

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

Distancia do valc N (m—x;)* 'S € minimos,
Amplitude/Range varidncia = —.— ordem doisra

torno da meédia), vesviu paarao , mormnentos de ordem superior
em torno (ou n&o) do valor central ém torno da média, mediana,
etc..)

Mas pode-se ter muito mais gue isso formando um vetem R"
= (xt, X2, ...... X, ... X")




As classes dos padroegue se deseja reconhecer sao
formadas a partir dearacteristicasnuméricas que serao
extraidas da imagem

Utilizam-sedescritorespara caracterizar o objeto/padrao.

Cada tipo de descritor sarais adequadaa
determinado aspectacomo:

e forma,

e dimensoes,
e COr,

e textura,

*efC.
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Rugosidade
Cor
Textura

TOPOLOGICAS

Numero de furos
Numero de Euler

DE CONTORNO

DIMENSIONAIS

Centro Geométricos
Momentos

Orientacio
Retangulo Envolvente
Numero de Vértices

Area
Perimetro
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo

Componentes Conectados

Elipse Ajustada

Tipos de caracteristicas.




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

Algo de forma, textura, cor ou algo que leve a 1@@&acerto,
como testes aleatorios usando gene genetico, etc...

Mas pode-se ter muito mais que isso formando uoreeh R =
(x, x2, ... X, ... X") onden pode ser o menor possivel



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

CAPTURAA
IMAGEM

RECONHECE 0

CLASSIFICADOR PADRAQ

BANCO DE
DADOS DE

PADROES

Etapas de um sistema de reconhecimento de
padrées emum caso genérico.



Aquisicao
dos termogramas

- = <

i Etapas de um sistema especifico.
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CARACTERISTICAS EXTRAIDAS neste sistema especifico

Método N° de Caracteristicas
Média 1
Estatistica Desvio Padréo 1
Amplitude Térmica 1
Quantizacao de Altas Temperaturas 1
Histograma Limiar de Altas Temperaturas 1
Area Isoterma 1
S Dimenséo Fractal de Higuchi 5
Sucolaridade 4
Coeficiente de Geary 10
Geoestatistica indice de Moran 10
Funcéo K de Ripley 5
Total: 40




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

no sistema especifico

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

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

— Combinacdes de caracteristicas representam os individuos

)
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Como verificar a melhor SELECAO DE CARACTERISTICAS?
Usando avaliadores adequados

Por exemplo no sistema especifico foram usadas:

A area sob a curva ROC

« Com 0 objetivo de

— Avaliar melhor combinacao de
caracteristicas do individuo

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



E muito importante tambem fazer
COMPARACOES com outros trabalhos

Koay et al. (2004) 19 (14/5) 60% 100% 89,5% 0,60
Tang et al. (2008) 117 (70/47) 93,6% 44,3% - 0,38
Arora et al. (2008) 94 (34/60) 97% 44% - 0,41
Wishart et al. (2010) 106 (41/65) 48% 70% - 0,18
Umadevi et al. (2010) 50 (44/6) 66,7% 97,7% - 0,64
Acharya et al. (2012) 50 (25/25) 85,7% 90,5% 88,1% 0,76

Resultado Obtido

0 0) 0
(Borchartt, 2013) 51 (14/37) 91,9% 78,6% 88,2% 0,71

Resultado Otimizado
(Sheeny et al. 2014)

51 (14/37) 91,9% 92,8% 92,1% 0,84




Descritores

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

Outras caracteristicas

de forma

Rectangle detection




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

Metodos Computacionais de
Auxilio a Deteccéao e Diagnostico

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

l Enfrivilaz imaganm da axane

Aquisigso de Regltes de
Irrleraas i

l Objatos da interassa

Exlracin & Cardciaraicas

l Medidas des objetos

|
m

-
l Saida; Anommalidades detactadas



CAD e CADx

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

Mamografica digital

-

Pre-processamento

.

Segmentagao

.

Extracao de caracteristicas

v

Deteccao de estruturas

Classificacao dos achados

Diagnostico

avo

Xavo




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

« Mamogramas:

e incidéncia médio-
lateral e
craniocaudal

 (ambas da mesma
pessoa).




Exemplo de uma mamografia com seus principais elementos.

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

Fundo

‘Mama

quﬂa




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

(a) (b) (C)

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

G O

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




Fprmas regulres - > benignhas
Irregulares - > malignas

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

O O 2 £3

Qval Circular Lobulada Irregular



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

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

Ha ainda diferenca simetrica A/B+ B/A,
media da distancia entre 0s conjuntos

e
Distancia de Hausdorf



VALIDACAO DE RESULTADOS

@ Sensibilidade
VP

> = VP L FN (6)
@ Especificidade
VN
E = 7
VN + FP (7)
@ Acuracia VP VN
A— i (8)

VP + VN + FP + FN

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

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

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

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



A forma pode conter informacoes
Importantes.

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

Entre eles, destacam-se:

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

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

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



Area e Retangulos envolventes

Exemplos de medidas relacionadas a area alamrea
do objeto (Ao) ensi:

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

sarea NO menor retangulo que envolve o objeto na
mesma direcao do sistema de eixos da imgdgena),

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

*a deficiéncia convexa(Acc — Ao) .




(Ama),

(Am) . \

y v‘\/ (Acc)
: Menor

X Envoltério Convexo
Retangulo Envolvente Retangulo Envolvente (Convex Hull)

(a) (b) (c)

Deficiéncia Convexa Pontos Limitantes
(Convex Deficiency) de Convexidade

(d) (e)
Menor retangulo envolvente (BB), menor retangulo quenvolve o

objeto na mesma direcao do sistema de eixos da imagés\BB),
menor corpo convexo envolvente, e a deficiéncia camxa.




Perimetro , Alongamento e
Retangularidade

Perimetro - nUmero depixelsconexos que constituem
0 contorno da regiao.

Alongamento - relacdo de lados do menor retangulo
gue envolve o objeto.

Retangularidade - relacdo entre a area do objeto e
area do menor retangulo que o envolve.




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




Textos Impressos x Manuscrito

Largura, altura e area

Altura

Largura




Instifuio da m
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Quantidade de pixels do componente conec
Area dobounding rectangle

Densidade de pixels
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Instifuio da m
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Instifuio da m
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brief discussions on Laos, Berlin and other foreign quest

of 40 minutes when Lord Home, Foreign Secretary, and
President’s special assistant for security affairs, were br:
alone.
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Exemplo de aplicacao dependendo do banco de
padroes que se tenha: PELA RELACAO DE LADO
DOS aabb PODE-SE DIFERENCIAR Carros de

pedestres

Imagem resultade da subtracao entre quadros de um video



Excentricidade , diametro, ralo m aximo e
minimo do objeto

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

Excentricidade - relacao entre dois
pontos extremos do objeto que
passem peloeixo maior e eixo
ortogonal.

Raio maximo e minimo do objeto - | | |
distdncias r@xima e nnima, Ralos maximo e minimo

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

geonetrico. pontos brancos.




Coeficiente de compacidade e
fator de forma

(repare que para um circulo a
compacidade € 1)

P2
4p A

g:

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




Comparacao de objetos através da
excentricidade

D

excentnicidade aha excentricidade baxa

e convexidade

(2) (k)

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



A carculandade ¢ defimda por:

4
(pcﬂmﬂem) :

C

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

Circularidade = 0.584 Circularidade = 0.447



Esqueleto

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

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



Esqueleto

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

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



Esqueleto Cont.

e Os esgueletos possuem varias aplicacdes em
processamento de imagens, tais como:
— agrupamento,
— segmentacao,
— vetorizacao,
— descricao de formas,
— reconhecimento de caracteres.

 Podem ainda ser utilizados em conjunto com
outras medidas de forma



B |t q u adS Forma visual doBitquads: Q
1Q1 ’QZ ) Q3 ’Q4 e Q)

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

Os bit quads descrevem oas 16
combinacgdes possivies de
ocorrer P&B (ou 0 e 1) nestes
pixels

Quantos Bitquads: Q0 ,Q1 ,Q2, Q3,04 e QD tem a
figura ao lado?
|




B |t Forma visual do8itquads:
Q0 Q1,Q, Qs.Q, € Q&

guads

1 1 V4 3
A=—n0O +=n0O +— nQ+ nO+— n area
7MQ+5NQ+2 nQ+ nQ+ nQ  (area)

" =
ru~

P=nQ +—=— [nQ+ NQ+2 nQ| (perimetro)

=%[an - NQ+ 2 nQ] (nimero de Euler) ﬁ
|

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




Caracteristicas

Topoldgicas

Rugosidade

DE CONTORNO

Cor
Textura

DIMENSIONAIS

Area
Perimetro
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo

TOPOLOGICAS

Centro Geométricos

Momentos
entes Cone

Orientacao
Retingulo Envolvente

Elipse Ajustada

Tipos de caracteristicas.



NUMERO DE EULER (pronuncia-se "Oiler")

Leonhard Euler inaugurou um ramo da
matematica chamado topologia .

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

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

Euler provou que por mais que o objeto

se transforme é sempre constante o que
hoje chamamos de numero de Euler - Yl
(Eg: definido assim: E=F-A+V. =oet S/




NUMERODEEULER E=F-A+V

e O cubotem 6 faces, 12 arestas e 8 veértices.

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

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

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

* |sso sO € possivel com objetos topologicamente iguais
ou com mesmo numero de Euler.



O teorema de Euler diz que:
0 humero de Euler é constante

para todos 0s objetos

e |Sso quer dizer o0 seguinte: suponha gque
voceé divide cada face do cubo em 4 partes,
tragcando 2 segmentos de reta
perpendiculares entre si

e Agora, pontos como (A) ou (B? serao
considerados novos vertices, linhas como

EAB) serao novas arestas e areas como

ABCD), novas faces.

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

Vocé obtera: F =24, A" =48 e V' = 26.
E,ser&. E =F -A"+V'=24-48+26=2=E.

i
o
@
iaG;



O resultado € o mesmo de antes.

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

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

« E a deformacgao pode ser tal que o cubo acabe @
virando uma jeitosa esfera ou mesmo uma batata %
iYes

toda cheia de “calombos”.

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

e QOu todas tém o mesmo numero de Euler: 2.



Transformar desta maneira (sem rasgar nem cortar

nada). Isso sO é possivel com objetos topologicamente
iguais.

A coisa muda se o objeto tiver um furo.

O objeto furado mais simples é o toro, essa

coisa com forma de rosquinha. < e
-‘-\-'_‘_'-\—._ _—

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

E (toro) =0



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

 Isto €: Nao da para
transformar uma esfera de

massa em um toro Sem cortar T T - _
ou rasgar alguma coisa. < {::—a

® Quando um objeto tem buraco ele é dito ter T ,//
geno 1

« Com mais de um buraco, o
numero de Euler fica
negativo.
||




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

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

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



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

operacoes em topologia.




Vazios

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

V, = —

L Al

O vazio geral mede a relacao entre a area ‘ !

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

Ag
V -
Ag + A,




Quais os valores dos vazios deste
objeto?




Momentos Geom étricos

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

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

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

J

B(I.,])=0

B(I.])=1

\ 4




Momentos geométricos

M(m,n) = X, ¥ j"i" Py

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

O centro de gravidade é dado por:

(*07,) = Gigs i)




Momentos de orderfp + q) de objetos ou de uma imagem
binarizada sao definidos como:

Me= Bl 1)) (i)° p.q=0,1,2, ..

Com eles é possivel calcular a Area do objeto por

Myo = B(m,n)

m n

Calcular o Centroide do objeto por : .

lp = :zl B(ik’jk)ik/ Ele(iwjk) =My [ Mg,

n n

jo = . Bliwi) i/ Bliwi)=me /mg,




Novo sistema de eixos passando
pelo centroide

Os valores dos momentos em relacao aos eixos centrais nao
variam com a translacao dos eixos de referéncia.

jC

jo




E fazendo 0 mesmo calculo eglacdo ao centroide obter os
chamados Momentos centrais objeto :

mpq: E;lB(ik’jk)(ik_ io)p(jk' jo)q

Os nomentos centrais nao variam com a translacao dos eixos de
referéncia. E
Tem propriedades importantes pra caracterizar os objetos como

My o= Mg (érea)

my,=m,,=0 (momentos estaticos)

my, (momento de inerciam relagéo ao eixo horizontal)
m,, (momento de inérciam relagao ao eixo vertical)

m, (produto de inércia)




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

tan2g=2m 1 (my- m.)

g- orientacao dos

eiXxos principais:

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

As caracteristicas calculadas sao invariantes a_Orlenta(;ao.




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

Mas na direcdo onde ndo ha ml11 . Esse sistema é chamad o de
eixos principais do objeto. Em relacédo a elesos mo  mentos sao
iInvariantes a rotacédo do objeto

A JC / |p

/

jo




Ha combinacdo de momentos centrais gue tambsao
Invariantes a rotacao e translacao dos eixos do oljtamados
Invariantes de Hu (1962):

fi=h,s+ hy,

fo=(h,5-hy)?+4h, 2

fa=(hs,-3h; )%+ (3, - hyo)?

fa=(hgo+ hy )2+ (hy + hyo)?

fe= (hs,o' 3h1,2)( h3,o t h1,2)[( h3,o t h1,2)2 ) 3(h2,1 t ho,s)z] +
(3h2,1 ) ho,a)( h2,1 + ho,a) [ 3(h3,o t h1,2)2 ) (h2,1 t h0’3)2]




Momentos qeoretricos invariantes de Hu (1962)
(continuacao) :

f6 = (hz,o ) ho,z)[( hs,o " h1,2)2 ) (h2,1 * h0’3)2] H 4h1,1(h3,o *
hy)(hy+ oo

f? = (3h2,1' ho,z)( h3,o+ h1,2)[( h3,o+ h1,2)2 ) 3(h2,1+ ho,e)z] )
(h3,o ) 3h1,2)( h2,1 + ho,3)[3(h3,o + h1,2)2 ) (h2,1 + h0’3)2]




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

principais do objeto

Retangulo ajustado. Elipse ajustada.




Caracteristicas de Contorno

Rugosidade
Cor
Textura

DE CONTORNO

DIMENSIONAIS TOPOLOGICAS

Numero de furos
Numero de Euler

Centro Geométricos

Area
Perimetro Momentos
Excentricidade Orientacio

Componentes Conectados

Compacidade i
Retiangulo Envolvente
Niimero de Vértices

Raio Maximo
Raio Minimo Elipse Ajustada

Tipos de caracteristicas.




Supomos as imagens ja com seus contorno identificados em u m pre
processmanto

(@) (b)

Exemplo de aplicacao do filtro de gradiente (b) paracentuar
0 contorno em uma imagem de tomografia (a). Nestaamplo
foram realizados procedimentos para ligacéo de bossk




Codigo da Cadeia

2

| \L/

3 @ —> 1 /T\
0
Codificagao vizinhanca-4 dep N,(p) e vizinhanca-8 dep,

Ng(P)

para o codigo da cadeia.




b=l =

@) (b)

Segmentos para o codigo da Cadeia:

(a) codigo para vizinhanca-4; (b) codigo para vinhanca-8 dep

N4(p) é CC — (1’110’011111011101013131313’013131212’2122'1

Ny(p)€ CC=(2,2,1,1,1,0,7,6,6,7,6,6,4,4,4,3,4,4).




Uso:

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

* Ele também ajuda na vetorizacao de
objetos.

 Na forma de cdodigo de primeira diferenca
é ainda invariante a escala!



(a) (b)

Pontos onde o codigo se diferencia do vizinho.




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

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

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

Cada caso contém duas imagens de cada mama, nas
projecdes medio-lateral obliqua e craniocaudal,

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

O contorno da lesao esta codificado em chain code



Assinaturas ou Graficosr( )

Quatro objetos e suas assinaturas, ou graficgs r(




Outras caracter isticas

Histograma de Projecao

Codificacao de Corrida

Caracteristicas Estatisticas




Histograma de Proje cao

Imagem binaria e suas projecdes horizontais e verticais.




Imagem binaria e sua projecao diagonal.




Codifica cao Corrida
-Run Lengh -

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

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




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

Na forma da
Matriz de freqiiéncia de tons corridos em direcGes: 0, 45 e 90 graus

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



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

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

aumentado em um.












Segmentacao — Extracao de features —
Matriz de co-ocorréncia

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

Caxay®,p,) = ZiZ,-{

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

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



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

CAx,Ay(pa»pb) - ZiZj[

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

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



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

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



Segmentacao — Extracao de features —
Matriz de comprimento-corrido

G ZP(Z Rg(p, ))
0T YN R
Ry = %, % Ro(p))

§



Entropia de uma imagem

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

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

1=1

A entropia (dogrego ) € uma medida que aparece
geralmente associada ao que se denomina de "grau de
desordertide umsistema




Entropia de uma imagem (cont)

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

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

Ou seja, uma mensagem tem certa quantidade de informagao
em relac&o ao seu grau de incerteza ou imprevisibilidade

J
H(Pa)=- p(a;)logp(a;)
i=1
Também na forma dé/ log p(aj)e sem 0 menos inicial devido
as propriedaddsgaritmicas




Coeficiente de Hurst

E uma aproximacéo da DBimensio fractal)para imagens:

_InN
1
r

D
In



Regido de 7x7 pixels para Oito grupos depixels
exemplificar célculo do coeficiente correspondentes as distancias
de Hurst. Euclidianas.



Distancia e naxima diferenca de nivel de cinza para regiao

maxima diferenca de nivel de

Distancia) Ind cinza g para regido In ([@)
d=1 0.000 113-83=30 3401
d=+2 0.346 113-74=39 3.663
d=2 0.693 118-74=44 3784
d=+5 0.804 118-68=50 3912
d=48 1.039 119-68=51 3931
d=3 1.098 198-68=130 4.867
d=410 1.151 198-60=138 4.297
d=+13 1.282 198-60=138 4.297
d=+18 1,445 202-60=142 4.955




Dados para calculo da regresséo linear.

Interacdes| Ind In oy Ind In Ly (Ind)?
1 0,00000] 3,40120) 0,00000 [  0,000P0
2 0,34657| 3,66356| 1,26969 0,120f1.1
3 0,69315 3,78419 2,62300 0,480045
4 0,80472| 3,91202 3,14808 0,647p7
5 1,03972| 3,93183] 4,08800 1,081p2
6 1,09861| 4,86753 5,34753 1,206P5
7 1,15129| 4,92725 5,67271 1,32547
8 1,28247] 4,92725 6,31908 1,644i74
9 1,44519] 4,95583] 7,16209 2,08856
S 7,86173| 38,3706]  35,63019] 8,59489
S/n 0,874 4,263
n 0] A reta neste caso tem a equacao:

y = 1,2229x+3,1952

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



Momentos de Intensidades de
Regioes ou Medidas de
Primeira Ordem

Baseados em estatisticas obtidas considerando
umajanela novel com opixel central circundado
por pixelsadjacentes.



e N-esimo momento do histogramae uma imagem:

mD)= " (z- ' p(z)

m= zp(z)

e suavidade relativaR da textura

1

R=1- >
1+5°(2)




 obliquidade (skewness)
13

T

e curtose (achatamento da distribuicao)

M4
s*(2)

k= -3



Medidas de Segunda Ordem

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

Descritores de Textura baseados nos Histogramasmda S
e Diferencas



Matrizes de Co-ocorréncia

Pode ser associada a:

sangulo @);
Operador p(i, j, d, §.
«distancia €) entre ogixels(i, j ): perador p(i, J, d, g

* p(i, J, d, Q);
forma de deslocamentos na horizontal e
vertical

*(p()) , Dx;, Dy )



Probabilidades possiveis para “Listras horizontais’zintianca dd. pixel.

p(i, j, d=1,9=0°) p(i, j, d=1,9=90") p(i, j, d=1, q=45) | p(i, j, d=1, g=135)
ouP(i,j) D=1, Dy=0 | ouP(i,j) D=0, Dy=1 | ouP(i,j) D=1, Dy=1 | ou P(i,j) Dx=-1, Dy=1
0,5 0 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25
0 0,5 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais’zintianca de pixels.

(i, j, d=2,q=0°) ou| p(i, j, d=2,q=90") p(i, j, d=2, q=45) | p(i, j, d=2, q=135)
P(i,j) D=2, D,=0 oUP(i,j) D=0, Dy=2 | ouP(i,j) D=2 Dy=2 | ou P(i,j) D=-2, Dy=2
0,5 0] 0 0,5 0) 0,5 0 0,5

0) 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0




Probabilidades possiveis para “Listras horizontais’zintianca de& pixel.

p(, j, d 3%, q=0") ou

p(, j, ¢ 32,0=90)

p(i, j, ¢ 32. q=4™)

p(, j, d 3,q=135)

P(i,j) D 32 D=0 ouP(i,J) D=0, D 3. | ouP(i,j) D¢ 3 D= 3 | ouP(i,j) b= 32 Dy 3
0,5 0 0) 0,5 0) 0,5 0) 0,5
0) 0,5 0,5 0) 0,5 0) 0,5 0)

Probabilidades possiveis para “Listras horizontais’zintianca dé pixels.

p(i, j, d: 2.q=C°) ou| p(i, j, d= 4g=90C) (i, j, d:4, q=45) | p(i, j, d: 4, g=13%) |
P(i,j) D= 4D=0 ouP(i,j) D=0, Dy= 4 | ouP(i,j) D¢ 4 D)= 4 | ouP(i,j) D= 4 D)= 4
0,5 0 0 0,5 0 0,5 0 0,5

0 0,5 0,5 0 0,5 0 0,5 0




Considere:
| (N, M)uma imagem quantizada €amniveis de cinza
| € uma matrixGxG.

Cada elemento da matriz é a funcdo que designa a
probabilidade de ocorréncia simultanea de dois nivel de
cinzai, | = 0..G-1 para pares deixels nas direcoes e
distancias especificadas.

A informacao textural € caracterizada pela matriz de
fregténcia relativa(i, j, d, )



Assim:

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

p(, J, d, g oup(l,) Ix, By.

2. As frequéncias relativas ou as probabilidades adimlas
dividindo-se os valores obtidos pelo nUmero de récmias
totais.

3. A matriz de co-ocorréncia é obtida dividindo-sedaca
elemento de ;; pelo nUmero de pares de pontos na imagem
gue satisfac® (d, 9):

p(, J, d,q) = P(1,]) Dx, Dy = &;;/n
onde:n=§; &;



Matriz de co-ocorréncia de tons de cinza.



Descritores de Textura de Haralick

Descritores de Textura baseados nas matrizes de c@maarr

Descricao

Formula Matematica

Homogeneidade

Distribuicao depixels.

p(i, j)
i (1+|i' JD

Probabilidade
Maxima

Indica a direcao mais importante
textura a ser examinada.

da

max; ; p(i, J)

Entropia

Mede a informacao contida em p,
muitos valores nulos representam
pouca informacao.

bl i)log; (. J)
i




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocarc&

(continuacéao).

Momento de
diferencas orderk

Distorcao da imagem. Este descritor
apresenta valores pequeno® seer
maiores valores na diagonal principal.

(- i) pd.)

Momento inverso de
diferencas de ordeln

Inverso de contraste. Este descritor
apresenta valores maiores pequengs s
tiver pequenos valores na diagonal

principal.

e

Energia ou
Uniformidade

Retorna a soma dos elementos elevados
guadrado dentro da matriz de co-ocorrér
de tons de cinza.

Faixa de valores possiveis: 0 a 1.

A energia possui valor 1 para uma image
constante (mesmo tom de cinza em toda

ao
cia

sua extensao).




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocarc&
(continuacao).

Retorna uma medida do contraste entre as
intensidades de upixel analisado e dpixel (i i j)z 0, )
vizinho. A comparagao é realizada em todos os | . ’
pixels da imagem.
Para uma imagem constante (mesmo tom de cinza
em toda a extensao), o contraste é 0 (zero). Goaira
da imagem corresponde ao Momento de ordem

Variancia ou
Contraste

variancia Inverso de contraste. p ( .J)z,l 1
Inversa N ()




Descritores de Textura baseados nas matrizes de co-ocarc&
(continuacao).

Retorna uma medida de quéao
correlacionado esta upixel com
0 seu vizinho. A comparacgao €

realizada em todos q@sxelsda 1 : : .
. | - /7 - I,
~ imagem. (sis.j o (- m)(] nq)p( J)
Correlacao : . il
Faixa de valores possiveis: -1 a 1.
A correlagao e 1 para uma Onde: representa o desvio padréo a

imagem totalmente correlacionadagdia
ou -1 para uma completamente
descorrelacionada.

Retorna um valor que representa a
proximidade da distribuicao dos
elementos em relagcéo a diagona
da matriz de co-ocorréncia dos p(, j)
Homogeneidad&ons de cinza. _
Faixa de valores possiveis: 0 a .. !
Um valor de Homogeneidade 1
representa uma matriz diagonal |de
co-ocorréncia de tons de cinza.

j 1+\i- j\




Texturas naturais monocromatica. (a) Textura 1 - Entropia =
5.8766. (b) Textura 2 - Entropia = 5.9851. (c) Texta 3 - Entropia
=6.2731.

Grafico de Correlacdo x Vizinhanca da: (a) Textura 1(b)
Textura 2 e (c) Textura 3.



Texturas de Classes Desconhecidas: (a) E = 6.0881;KEb¥ 5.1305 e
(c) E =6.1882.

Graficos de Correlacao x Vizinhanca.



Funcoes de Autocorrelacao

A autocorrelacaode uma imagert{r,c), ou a correlacao da
Imagem com ela mesma deslocada em linhas e calienas
(dr,dc), I(r+ dr,c+ dc), pode ser utilizada para detectar padroes
repetitivos nos elementos de uma textura.

N N

| (r,c) I (r +dr,c+dc) 1(r,c) 14(r,c) (7.16)
— : d - |

| (r,c) 1(r,c)

r(dr,dc) = £=0e=0_

N
I2(r,c)
r=0c=0



Descritores de Textura baseados nos

Histogramas de Soma e Diferencas

S (di,dj)= (+di, j+dj) + (, ))
D (di,dj)= (i+di, j+dj) - (i, J)



Histograma Somad,=1, d,=0 Histoérama Difeoren(;adizl, 1dj:0

Histograma Somad =0, d=1 Histé)lgrama Diférengadizo,l d=1

Histogramas soma e diferenca da imagem “Listras Hdasin







Distancia radial ponderada

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

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



O diametro de Feret

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

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

limitam o objeto perpendicular a essa
direcao.

Dada uma forma em 2D, € possivel extrair
as informacodes de area (A) perimetro (P), r
(raio da maior circunferéncia interna da
forma), R (raio da menor circunferéncia
externa da forma), (diametro minimo de
Feret), d (didmetro maximo de Feret).



O diametro de Feret- cont

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



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

espectivamente.






E depois o0 que se faz com as
caractersiticas calculads ou
features extraidas?

e Usa-se para reconhecer ou classificar
objetos!

e Como?



Classifica ¢ao por Distribuicao
Livre

Exemplos:
e funcOes discriminantes;
e Vizinhanca mais proxima;

e arvore de decisao.







Reconhecimento de Padroes em
Imagens

Reconhecimento de Padroes
Classificacao Supervisionada
Classificacao Nao Supervisionada
Redes Neurais Artificiais

Logica Fuzzy




Reconhecimento de Padroes

*Abordagem estatistica
*Abordagem sintatica
Abordagem neuronal

Abordagem nebulosa




Classifica cao Supervisionada

Etapas:
e Escolha de umaonjunto de treinamento.
» Escolha doparametros relevantesa serem medidos.

* Obtencao dduncao discriminante, que pode ser obtida
por metodo nao estatistico (distribuicao livre) ou p@tmalo
estatistico.

 Eliminacao dogarametros nao relevantes

e Testescom objetos fora do conjunto de treinamento.




Funcdes discriminantes:

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




Vizinhanca mais préoxima

Uma CVMP para duas classes em um espaco amostral
[CHENT73].




Arvore de decisdo

Arvore de decisao.




Por Distribuicio Estatistica

Classificador de Risco Mimo deBayes(CRMB):

K

A @ Fg(X/SK)p(X dx

A regra de decisague minimizaA é dada por:

K K

¢« P(3) (X 5)< ¢, P(S) M %33

jtk xI S




Classifica cao nao Supervisionada

Estabelecense clustersou agrupamentosno espaco
de caracteristicas, a partir da medida de difesente

parametroslos objetos.

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

de caracteristicas.




Redes Neurais Artificiais

ﬁ camada oculta

E
N
T
R AL
A %
A
S




Logica Fuzzy

Funcao de pertinéncia:

1

1+|f (x,y)- m(T)|/D
1

1+[f (x,y)- m (T)|/D

X

sef(x YE T,
m (f(x,y)) =

sef(x y> T,




Qutras:

A Maquina de Vetor de Suporte (MVS)
introduzida por (VAPNIK em 1998) é um
étodo de aprendizagem supervisionado
usado para estimar uma funcao que

classifigue dados de entrada em duas
classes.

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

superficie de decisao, de tal maneira que a margem







DBSCAN Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise




DBSCAN - cont









