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Resumo

Este documento refere-se a um levantamento bibliografico de descritores utilizados para andlise e
classificacao de formas, inseridos na area de visao computacional. Sera dada especial atencao a
teoria das Wavelets [3, 2], a qual serd testada através de sua aplicacao ao problema de anélise da
morfologia de mandibulas de roedores da familia Thrichomys aperoides [11, 9].
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Capitulo 1

Introducao

Uma grande variedade de problemas relacionados as mais diversas disciplinas requerem a anélise
de imagens em um determinado ambiente. Em muitos casos, esses problemas podem ser reduzidos

a analise de formas.

Dentro desse contexto, embora alguns artigos ja tenham apresentado amplas revisoes de métodos
de pré-processamento, representacao e classificagdo de formas [10, 6, 5], pouca atenc¢do tem sido
dada para realizacao de um levantamento sistematico das diversas caracteristicas de formas des-
critas na literatura. O presente trabalho faz parte de um projeto que visa suprir esta caréncia,

concentrando-se principalmente nos descritores baseados na transformada em Wavelets [3].

Serd abordado, para motivo de exemplificacdo da aplicacao da teoria de Wavelets, um problema
de morfometria relacionado ao estudo da teoria da evolugao de estruturas morfolégicas complexas
(veja figuras 1.2 e 1.3). Os dados estudados referem-se a populagoes de Thrichomis apereoides

encontradas no nordeste brasileiro.

Outro aspecto que motiva o desenvolvimento deste documento, pode ser percebido na multidisci-
plinaridade do problema de andlise de formas [3, 4]. Por exemplo, métodos de andlise de formas

podem ser aplicados:

¢ na Medicina, para ajudar no reconhecimento de tumores, na analise de patologias genéticas,

e na laparoscopia.



Figura 1.1: Marcos anatémicos da mandibula dos T. apereoides [9, 11]

e em se tratando de seguranca, podem ser aplicados descritores de formas para o reconheci-

mento de pessoas.
e na Zoologia, para estudar estruturas morfolégicas, como o serd monstrado no capitulo 5.
e para reconhecer tracos de determinados artistas em pinturas, esculturas.

e na industria, para a qual podem ser implementados sistemas para controle de qualidade

baseados nos conceitos desta disciplina.

1.1 Recursos utilizados no decorrer do desenvolvimento do plano
de trabalho

O objetivo deste trabalho é o levantamento de caracteristicas para auxiliar o desenvolvimento
de um dicionario para, dado um determinado ambiente, ajudar na escolha de caracteristicas que
melhor se apliquem ao problema. Levando essa afirmativa em consideragao, temos a necessidade
de estudar o maior niimero de descritores de formas, levantando vantagens e desvantagens de sua

aplicacao.
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Figura 1.2: Representacdo da mandibula de um Thrichomys aperoides
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Neste sentido, a principal referéncia, é dada pelos capitulos 6 e 7 do livro “Shape Analysis and Clas-
sification - Theory and Practice” [3], que apresentam um grande nimero de descritores relativos
a analise de formas. Tal livro foi o primeiro a fazer um levantamento das caracteristicas de formas
em maior profundidade. Antes disso, encontramos na literatura levantamentos de representacao

e, principalmente, de classificacdo, como ja mencionado.

Outras referéncias podem ser citadas, como [5], [2] e [6], em que se encontram alguns critérios
de avaliacdo de caracteristicas a serem utilizados. Além dos critérios de avalia¢do, em [5] tem-se
uma revisao de varios métodos de andalise de formas, enfocando conceitos basicos e fornecendo uma

visao geral de algumas teorias de percepgao visual.

Os artigos de Pavlidis [10] e Marshall [6], apresentam outras revisoes, sugerindo uma série de

caracteristicas divididas em uma classificagdo similar & [5].

Alguns trabalhos cléssicos sobre representacao e andlise multiescala de formas a serem estuda-
dos sdo os apresentados nos artigos de Mokhtarian e Mackworth [7, 8], onde sdo apresentados
outros critérios de avaliagao de representacao de curvas além de uma abordagem para a descrigao

e reconhecimento de contornos invariante sob os aspectos de rotagao, escala e translacao.

Todo este estudo, tem como meta a implementacdo dos descritores, posteriormente disponibili-
zados em uma toolboz, para a ferramenta Matlab. Este ambiente serd utilizado para os testes
realizados com os dados das mandibulas dos roedores.

Em relacdo ao exemplo a ser tratado através da utilizacdo da teoria de Wawvelets, temos como
base para realizacdo destes testes os trabalhos de Sérgio Reis (UNICAMP), [9] e [11].

Para elaboracdo do relatério final deverao ser utilizados recursos do LPI - Laboratério de Pro-

cessamento de Imagens do IME, assim como material bibliografico disponivel nas bibliotecas da
USP.



1.2 Organizacao do Trabalho

Neste primeiro capitulo foram apresentados os objetivos do trabalho, assim como as motivagoes
para o estudo da 4area de andlise de formas. Nos capitulos 2 e 3, serdo descritas algumas das
caracteristicas mais utilizadas dentro deste contexto. A seguir serao apresentados alguns conceitos
pertencentes a disciplina de morfometria. As ferramentas e outros materiais aplicados ao projeto
assim como os métodos utilizados para avaliacdo da utilizacdo da teoria de Wauvelets no problema

a ser abordado, serao tratados no capitulo 5.



Capitulo 2

Caracteristicas Monoescala

2.1 Perimetro

O perimetro é definido como sendo o comprimento da borda de uma forma.

Para motivo de andlise computacional, temos duas abordagens, referentes a definicao de vizi-
nhanca. Em formas representadas por vizinhanca de 4, podemos tratar o perimetro como sendo o

namero de pixels de sua borda.
No caso de formas 8-conectadas, a distancia entre pixels nao é constante. Observe, na figura

2.1, que a distancia de P aos vizinhos v1, v3, v5 e v7 é diferente da distancia entre P & vg, vo, v4 €

V6.

Em geral, consideramos v/2 a distancia de um pixel P aos seus vizinhos diagonais e 1 a distancia

aos demais. Assim, podemos representar o perimetro de uma forma 8-conectada como sendo

P =N, + N2 (2.1)



Vizinhanga de 4 Vizinhanga de 8

Vi Vs Va Vi
V2 P Vo Vs P Vo
Vs Vs Ve Vs

Figura 2.1: Vizinhanga de 4 e de 8 de um pixel P. [3]

onde N, representa o nimero de cédigos pares e IV; o numero de cédigos impares na represen-

tacao do contorno através do codigo da cadeia.
Se a forma é representada através de um contorno dado como um sinal complexo u(n) = z(n) +

iy(n), comi =+/—1en =0, ...,N — 1, seu perimetro pode ser calculado através da somatéria das

distancias entre todos os pontos consecutivos.

P = z_: lu(n) — u(n — 1)| (2.2)
n=0

onde u(—1) = u(N — 1), para contornos fechados, e |u(n)| é o médulo complexo de u(n).

2.2 Area

Podemos estimar a drea de uma forma, considerando o histograma de uma imagem cujos compo-
nentes conexos sao rotulados. O numero de pixels com um determinado rétulo representa a drea

do objeto com este rétulo.
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2.3 Compacidade

A compacidade [4] é uma caracteristica adimensional, invariante & escala e & orientagio, derivada

da area e do perimetro e dada por

onde P representa o perimetro e A a area da forma.

2.4 Centréide ou Centro de Massa

A centrdide de um objeto dado por uma regiao pode ser calculada pela média dos valores das

coordenadas dos pontos que o representam.

Formas representadas por contornos dados por um sinal complexo u(n) podem ter seu centro

de massa estimado da seguinte maneira:

M Enmp uln) (2.4)

onde M = z; + jzo é um nimero complexo e (z1,22) dao a coordenada da centréide.

Algumas medidas derivadas da centréide podem ser interessantes a certas aplicacoes. Em ge-

ral podemos citar:

e Distancia maxima entre um ponto de borda e a centréide (D,,qz)-

11



Distancia minima entre um ponto de borda e a centréide (Dypin)-

Distancia média entre pontos de borda e a centrdide (D,eq)-

Histograma das distancias entre a centrdide e os pontos de borda.

e Razoes entre as medidas citadas acima.

2.5 Distancia Média a Borda

A média das distancias entre pontos internos e pontos de borda de uma imagem é dada pela

equacao 2.5

B = % Z d(r,boundary(g)) (2.5)

onde a forma do objeto analisado é dada por g, sendo que g é composto por N pontos e a fungao

d(r,boundary(g)) retorna a menor distancia de um ponto r € g e a borda da forma.
[ também pode ser calculada através da transformada da distancia [3]. A transformada da
distancia de uma forma S é definida como o processo de associar a cada ponto P externo a S

a distancia respectiva d(P, S)

d(P, S) refere-se a menor distancia entre um ponto qualquer de uma dada uma forma binéria
2-D S e um ponto P.

2.6 Diametro

O diametro de uma forma é definido como a maior distancia entre dois pontos de uma forma.

12



Podemos computar o didmetro de uma forma comparando todas as distancias entre dois pon-

tos pertencentes a borda.

O seguimento que liga os pontos mais distantes de uma forma é conhecido como corda mdzima.

2.7 Normas

2.7.1 Norma Euclidiana

Considere uma forma S, representada por dois vetores S, e Sy, de tamanho n, que contém as

coordenadas de seus landmarks. A norma euclidiana é dada por

151 = | D_ 52+ D5y (2.6)
i=1 =1

Observe que esta norma nao é invariante a translagao. Uma solucao é normalizar a forma, movendo
seu centro de massa (ou centréide), representado pela vetor Sy = (Sz,0, Sy,0), & origem do sistema

de coordenadas.

Lembrando da equacao 2.4, temos que

n .

13



5,0 = 2=t i (2.8)

A norma euclidiana invariante a translacdo é dada agora pela equacdo 2.9. Essa equagdo mos-

tra também que a norma euclidiana é invariante a rotacgao.

n

n
1511 = | D_(Sai = 52,002+ Y_(Sys — Sy0)? (2.9)
=1

=1

Em algumas situacoes, é interessante considerar algum tipo de normalizagao 2.10. Como resultado
desta normalizacao, temos a raiz quadrada do tamanho médio (root mean square size - RMS),

mostrada na equacao 2.10

n T 2 n T 2
||S|| _ \/2121(537,1 Siv,o) ;;LZz:l(Syﬂ Sy,O) (210)

2.7.2 Tamanho médio

Uma definicao alternativa para o tamanho de uma forma S é dada pela distancia média entre cada

um dos landmarks até o centro de massa.

n o 2 T 2
5] = iz V(i = Sa0)” ¥ (S = S0 (2.11)

n

14



Este tamanho é, como a norma euclidiana, invariante & rotacoes e translacoes.

2.7.3 Tamanho da Centroide

O tamanho da centroide é definido como a raiz quadrada da soma das distancias euclidianas entre

cada landmark e o centro de massa.

n

1511 = 4| D _[(Sei — Sz,0)2 + (Sy.i — Sy0)?] (2.12)

=1

Observe que, embora definida de outra maneira, o tamanho da centréide corresponde a norma
euclidiana. Observe também que, como consequéncia de sua defini¢ao, suas versoes normalizadas

diferem.

||S|| _ \/2?21[(5&1 - S$,0)2 + (Syﬂ — S.’%O)Z] (213)

n

2.8 Maior e Menor Eixos

A direcao na qual a forma é mais alongada é chamada maior eizo. Perpendicular ao maior eixo,

temos o menor eizo. O maior e o menor eixos sao chamados eizos principais.
Os eixos principais podem ser computados a partir de auto-vetores da matriz de covariancia C' da
forma S. O auto-vetor associado ao maior auto-valor é o maior eixo da forma, e o segundo maior

auto-valor esta relacionado ao menor eixo.

Outra forma de encontrar os eixos principais é dada através do calculo do menor retangulo envol-

vente de uma forma.

15



Algumas outras caracteristicas podem ser obtidas do maior e menor eixos, incluindo:

e Tamanho dos eixos principais, dado pelo auto-valor associado.

e Aspect ratio, também conhecido como alongamento, definido pela razao entre o tamanho dos

eixos principais.

e Retangularidade, definida como a razao entre a area da forma e a area do menor retangulo

envolvente.

2.9 Thickness

Esta caracteristica é definida como o niimero de erosoes, usando um mesmo elemento estruturante,

necessarias para erodir completamente o objeto.

Um descritor derivado deste pode ser dado pelo numero de erosdes necessarias para quebrar a
conectividade da forma.
2.10 Caracteristicas Baseadas em “Buracos”

Em formas que apresentam buracos, estes podem ser considerados para extracao de diferentes
caracteristicas. Um caso em particular, é o uso do ntimero de buracos para a diferenciar “B” e

“D” em aplicagdes como OCR!.

Esta é uma caracteristica associada a topologia da forma. Alguns outros descritores topoldgicos

serao discutidos na segao 2.14.

2.11 Momentos Estatisticos

Momentos estatisticos, juntamente com os descritores de Fourier e curvatura, sao os descritores de

forma mais populares.

! Optical Character Recognition
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Seja g a forma. Os momentos podem ser definidos como

P-1Q-1

Mmes = Z Zprqsg(p, Q)

p=0 ¢=0

Para obter momentos invariantes a translacao podem ser aplicados os momentos centrais

p(r, s) = (p—0)"(qg—a)°9(p,q)

2.12 Simetria

(2.14)

(2.15)

Existem varios tipos de simetria.Para motivo de exemplificacdo, nesta secao trataremos da sime-

tria bilateral.

Para calcular o grau de simetria de uma forma, podemos refletir a forma em relagao ao maior

eixo, passando pelo centro de massa. Em seguida, soma-se a imagem original & esta nova forma

refletida.

Temos agora trés valores de pixel,

e ( - pixels de background

e 2 - pixels formados pela sobreposicao das duas formas

e 1 - pixels assimétricos.

17



Seja N o numero de pixels de valores 1 ou 2 e N3, o nimero de pixels de valor 2. O grau de

simetria bilateral pode ser estimado como a razao %

2.13 Assinaturas

A idéia basica deste tipo de descritor é encontrar sinais 1D para representar formas 2D. Alguns

exemplos podem ser citados:

e sinais x e y: coordenadas paramétricas obtidas por um algoritmo de extragao de contornos
podem ser utilizadas separadamente como sinais 1D. Outra assinatura pode ser definida em

termos de um sinal complexo z + jy.

e cddigo da cadeia e nimero da forma: o c6digo da cadeia e o ntimero da forma podem também

ser adotado como uma assinatura 1D.
e curvatura: a curvatura pode ser adotada como um sinal 1D.

e distancia a centréide: podemos ter um sinal 1D obtido através do calculo das distancias entre

cada ponto do contorno e a centrodide.

e assinaturas baseadas em projec¢ao: podemos definir assinaturas de regioes através da projecao
dos valores dos pixels da imagem ao longo de linhas perpendiculares a uma orientacao de

referéncia.

2.14 Descritores Topoldgicos

Alguns aspectos estruturais das formas podem ser usados como caracteristicas das mesmas. Um
exemplo é o nimero de buracos (veja se¢ao 2.10) que a forma apresenta e o numero de componentes

conexos [3].

Descritores estruturais podem ser vistos como grafos e em termos de linguagens formais [5].
Assim, dentro da disciplina de analise de formas, podem ser aplicados métodos sintaticos, apresen-
tando a vantagem de entrar num campo bem desenvolvido, Teoria das Linguagens Formais (TLF).

18



A TLF é utilizada em diferentes campos incluindo projeto de compiladores, teoria dos automatos,
linguagens de programacao, reconhecimento de padroes, e processamento de imagens. Uma des-
vantagem da utilizagao de métodos sintaticos é a necessidade de codificar a forma em termos que

podem ser dados como entrada a um analisador sintatico(parser).

2.15 Descritores Baseados em Aproximacao Poligonal

A aproximagao poligonal é utilizada para encontrar uma aproximacao da borda da forma usando
linhas retas. Estes métodos sdao baseados no uso de critérios de aproximacao, tais como de erro
minimo, perimetro minimo do poligono, area interna maxima do poligono ou area externa maxima
[5, 3].

Dois métodos usados para determinar uma aproximacao poligonal sao descritos a seguir:

e Algoritmo de Rammer

Este algoritmo procura uma aproximacao poligonal do contorno através de um mecanismo

iterativo, que parte de uma solugio inicial, por exemplo, o segmento de reta AB na figura 2.2.

A distancia maxima entre a linha poligonal tragada pelo algoritmo e a curva a ser apro-
ximada é usada como critério de parada. Se esta distancia é maior que o parametro de erro
pré-definido, “dividimos” o segmento, criando dois outros, AC e CB, onde C é o ponto mais

distante entre AB e o contorno.
A solugao inicial pode ser especificada de diferentes maneiras. No caso de curvas aber-
tas podemos tomar como solu¢ao inicial, o primeiro e o ultimo ponto da curva. Se a curva é

fechada, é suficiente prover dois pontos do contorno e tratd-lo como duas curvas abertas.

A algoritmo de Rammer é simples e pode produzir bons resultados, entretanto é dependente

do contorno e da solucao inicial.
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Figura 2.2: Aproximagao poligonal de um segmento de contorno - Algoritmo de Rammer [3]
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e Algoritmo Split-Merge

Nesta abordagem, o segmento do contorno é analisado e se nao pode ser aproximado por
um segmento de reta, é dividido em duas partes, a0 mesmo tempo em que segmentos adja-

centes sao analisados e eventualmente unidos.

Podemos citar algumas caracteristicas interessantes baseadas na aproximacao poligonal [3]

e Numero de cantos ou vértices.
e Tamanho do maior e menor lado, assim como a razao destes valores.

e Medidas de simetria.

2.16 Descritores de Complexidade

Medir a complexidade de uma forma é uma tarefa bastante complicada, j4 que nao temos um

conceito exato do que seja complexidade.

Algumas caracteristicas que podem ser associadas & complexidade.

e Circularidade, definida como a razao entre o quadrado do perimetro e a area.

drea

W)’ onde 47 é uma constante de normalizagao.

e Thinness ratio, dada por 4 (

drea

e Razao da area pelo perimetro - Dertmeiio

e Retangularidade definida como a razao entre a area da forma e a drea do menor retangulo

envolvente.

e Temperatura
_ 2perimetro / 7
T = 1092(yerimetro - 7)» onde H € o perimetro do casco convexo.

e Dimensdo fractal (veja a secdo 2.17).
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2.17 Fractais

Medidas fractais sao utilizadas quando o problema requer andlise de complexidade de estruturas
“auto-similares” ao longo de varias escalas. Uma medida fractal largamente aplicada é a dimensdao

fractal, que sera definido a seguir.

A dimensdo topoldgica (dr) é dada pelo niimero de graus de liberdade que caracteriza a posi¢ao
de um ponto num conjunto. Por exemplo, a dimensao topolégica de um ponto é 0, de uma curva

é 1, de um plano é 2.

Um outro conceito de dimensao pode ser apresentado (Dimensao de “Hausdorff-Besicovitch”, de-
notado por d).

No RN, 0<d< Ne0 < dr <N (observe que d > dr) e a dimensdo topolégica assume va-
lores inteiros, o que nao acontece no caso da dimensao de Hausdorf — Besicovitch. No caso de
curvas planares, essa dimensao tem um importante conceito que pode ser aplicado a andlise de
complexidade, quanto mais préximo de 2 é a dimensao, mais a curva “preenche” o plano a qual

pertence. Como d pode assumir valores nao inteiros, foi atribuido a ele o nome dimensao fractal.

A seguir serdo apresentadas duas abordagens para estimar a dimensao fractal de uma forma.

2.17.1 Box-Counting

Seja S um conjunto no R%, e M(¢) o niimero de bolas abertas de raio & necessarios para cobrir
S. Uma bola aberta de raio ¢ e centro em (zg, o), em R2, pode ser definida como um conjunto
{(z,y) € R?|((x—20)%+ (y—10)2)2 < c}. A dimensio fractal d dada pela abordagem boz-counting
é definida como

M(e) ~e ¢ (2.16)
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2.17.2 Método de Dilatagoes ou Salshicha de Minkowsky

Podemos definir a area de influéncia de uma forma como sendo o conjunto de pontos localizados
dentro de uma distancia D desta forma. Uma abordagem para encontrar esta area ¢é dilatar a

forma com um disco de didmetro D. Esse método é chamado salshicha de Minkowsky.

A dimensao fractal pode ser obtida através da andlise da variacao da area de influéncia em relacao
aD.

2.18 Curvatura

Definimos curvatura (k(t)) de uma curva paramétrica c(t) = (x(t), y(t)) como sendo

A curvatura é uma caracteristica consideravelmente grande e altamente reduntade. Podemos

derivar dela algumas medidas que amenizam estes problemas:

e Sampled Curvature - ao invés de usar todos os valores da curvatura, é possivel amostrar o

sinal.

e (Clurvature Statistics - o histograma da curvatura reflete uma série de medidas globais, como

curvatura média, mediana, varidncia, momentos, etc.
e Pontos de Maximo, Minimo e de Inflexao.

e Energia de Dobramento (Bending Energy)
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2.19 Descritores de Fourier

O termo descritores de Fourier (FDs) denomina uma classe de métodos que consiste em represen-
tar a forma em termos de sinais 1D ou 2D, nos quais é aplicada a transformada de Fourier, e dos

quais sao mensurados os FDs.

Algumas propriedades interessantes dos FDs [3]:

e Simplicidade e eficiéncia de implementacdo. As FDs podem ser calculadas eficientemente

através da utilizacao do algoritmo FFT.
¢ As informacGes mais importantes estao concentradas nos coeficientes de menor frequéncia.
e Muitas outras caracteristicas podem ser obtidas a partir dos FDs.

e A maior desvantagem de qualquer método associado a transformada de Fourier é que esta
nao prové informagao local, apds a aplicacao da transformada a informacao local é distribuida

a todos os coeficientes [5].

Como exemplo desta classe, podemos citar o método de Zahn e Roskies, citado em [5], que
tem como entrada o angulo da tangente versus o arc length da borda, que é analisada no sentido

horario, produzindo angulos negativos em relacdo ao ponto inicial.

A transformada de Fourier é entdo aplicada a essa representacao do contorno e os coeficientes

resultantes sao utilizados como descritores da forma.

Temos assim um descritor invariante a escala (pois o arc length pode ser normalizado) e & trans-
lagao (visto que o angulo da tangente é invariante a posi¢do da forma). A rotagio causa mudanca
de fase no resultado da transformada de Fourier, entretanto, se for levado em consideracao somente

o médulo dos coeficientes, podemos dizer que ela é invariante a rotacao.
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Capitulo 3

Caracteristicas Multiescala

A anilise multiescala de formas envolve sua representac¢ao através de um sinal u(t). Este sinal pode
ser caracterizado através de uma transformada multiescala U(b,a), que envolve dois parametros:

b, associado a variavel de tempo ¢ de u(t) e a, associado a escala.

3.1 Espaco-Escala

Esta abordagem esta associada a idéia de que caracteristicas importantes de um sinal estao, ge-

ralmente, associados a pontos de maximo ou minimo local [3, 7, 6].

Os pontos de méaximo local correspondem aos zero-crossings da primeira derivada do sinal. Um
fato a ser levado em consideracao é a tendéncia a enfatizar ruidos das altas freqiiéncias nos métodos
de diferenciacao, que pode ser compensado com o uso de filtros passa-baixa.

Como exemplo, utillizaremos o filtro da gaussiana. Neste caso, podemos encontrar o sinal de-

sejado através da convolugdo da derivada do sinal u(t), representada por u(l)(t), com a Gaussiana

g(t), aplicando a propriedade da convolugio

ull () % g(t) = (u(t) * (1)) = u(t) g (1) (3.1)
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Os pontos extremos de u(t) podem ser encontrados a partir da busca por zero-crossings do re-

sultado da convolugao.

E importante notar que o filtro da Gaussiana tem um parametro, referente ao desvio padrao e
que controla o grau de suavizac¢ao do filtro. O espago-escala de u(t) é definido como uma evolugao

do conjunto de pontos extremos ao longo do parametro de escala.

Seja u(t) o sinal a ser analizado, e g,(t) a Gaussiana com desvio padrao a > 0

>3) (3-2)

A convolucdo entre u(t) e g,(t) é definida como

U(t,a) = u(t) * gq(t) (3.3)

Assim, podemos definir espago-escala como sendo o conjunto de zero-crossings de U (1)(t, a), onde

U (t,a) = u(t) * gV (1) (3-4)

a
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3.2 Transformadas de Tempo-Freqiiéncia

A tranformada de Fourier descreve um sinal de forma global. Uma alternativa para analise local
de dados é dada pela transformada de Fourier de tempo reduzido, que introduz uma janela que

permite selecionar uma porgao do sinal.

Seja a tranformada de Fourier de um sinal u(t) denotada da seguinte maneira

A transformada de Fourier de tempo reduzido é dada por

onde g(t) representa a fucio janela.

A anilise de tempo-freqiiéncia baseada na aplicagao da Gaussiana como func¢io janela é chamada
de transformada de Gabor. Uma propriedade muito interessante da transformada de Gabor é que

ela permite andlise local também no dominio do tempo.

3.3 Transformadas Tempo-Escala ou Transformadas em Wavelets

As transformadas em Wavelets sdo aplicadas a dados que exibem contetdos de freqiiéncia que
mudam rapidamente ao longo do tempo, para os quais a transformada de Fourier nao é adequada,

pois nao permite uma andlise local do conteudo de frequéncia do sinal.
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Eventos que ocorrerem em intervalos de tempos distintos, mesmo que bastante remotos, con-
tribuem de maneira global para a transformada, afetando a representacdo como um todo, visto
que a transformada de Fourier esta baseada na integracao de toda a funcao para o calculo de cada

freqiéncia (como mostra a equagao 3.5).

A transformada de Fourier janelada permite uma andlise da freqiiéncia do sinal localmente no
tempo. Apesar disso, utiliza a mesma janela para todas as freqiiéncias, enquato as transformadas
em Wavelets levam em consideracao o fato de que altas freqiiéncias ocorrem em curtos intervalos
de tempo enquanto componentes de baixa freqiiéncia mantém forca durante a evolucido do sinal,

sendo definida, no caso continuo como

Ul alba) = Ug(bra) = = [ o7 Pputty

Us(bra) = va [ W (0, U ()P df

nesta equacao, a > 0 refere-se a escala e b estd associado ao deslocamento da janela.
Uma das caracteristicas mais importantes das transformadas em Wawvelets é a habilidade de se-
parar eventos transientes, evitando que modificacoes locais no sinal afetem toda a representacao.

Esta representacao é desejavel em casos como oclusao parcial.

A representagdo-w de um sinal u(t) tem como caracteristicas

e Unicidade. As transformadas em Wavelets tem inversa.

u(t):/oo /Oo 03U (b, (=0 (@D de) (3.8)
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¢ Invaridncia a transformacoes geométricas. As transformadas em Wavelet possuem as

propriedades de linearidade e a covariancia, o que nos permite afirmar que sao invariantes a:

1. Translagdo. Transladar formas em uma imagem por um vetor ¥ = (xg, yo) é equivalente
a adicionar uma constante complexa z = x¢ + jyo ao sinal u(t). Esta operagdo nao afeta

a representacao-w pois

Ul,u(t) + z] = Uy, u(t)] + U, 2] = U, u(t)],z € C (3.9)

2. Escala. Escala homogénea do contorno por uma constante ¢ afeta a magnitude e a pa-
rametrizacao de u(t). Neste caso, a representagdo-w é covariante a transformacao pois

U, ul))00,) = a0, ), 1,0 € R (3.10)

3. Rotagao. Rotacionar um objeto por um angulo # implica na multiplicacao do sinal u(t)
por e/ e no deslocamento da parametrizacio por uma constante ty. Assim,

U, e?u(t — t)] (b, a) = °Uep, u(t)](b — to,a),to € C,0 € [0,27) (3.11)
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e Modificacoes locais na forma. A representacdo-w geralmente é afetada localmente por
modificagoes na forma devido a caracteristica de rapido decaimento da maioria da Wawvelets.

e Eficiéncia e fdcil implementacao Calcular a representacao-w involve convolucoes cir-
culares implementadas de maneira facil e computacionalmente efiente tanto no dominio do

tempo quanto no dominio da frequéncia.

Duas Wavelets largamente utilizadas serao citadas a seguir.

e Derivadas da Gaussiana. Em particular, temos a derivada de segunda ordem da gaussi-

ana, conhecida como Wavelet de Marr ou Chapéu Mezxicano.

2

PR (t) = 2r) (@2 — 1)e= 7 = VO(f) = —(2nf)2eF (3.12)

e Wavelet de Movrlet. Definida como

Dnr() = 2 Iote5 4 n(#) (3.13)

é dada por uma gaussiana modulada por um exponencial complexo. O termo 1 é necessario
pois uma gaussiana sozinha nao é uma Wauvelet admissivel.

A Wavelet de Morlet é similar ao filtro de Gabor, tendo uma diferenga importante, a banda
do filtro varia com a frequéncia (escala). A Wauvelet de Morlet varia o desvio padrao da
gaussiana, mantendo constante a freqiiéncia da exponencial complexa, enquanto o filtro de
Gabor mantém constante o desvio padrao e varia a freqiiéncia da exponencial complexa
(Figura 3.1).
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Figura 3.1: Filtros de Gabor e Wauvelet de Morlet [3]
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3.4 Curvatura Multiescala Baseada em Fourier

O célculo da estimativa da curvatura usando a propriedade da derivada de Fourier pode ser rea-

lizada em contornos representados por sinais z(t) e y(¢) ou em contornos representados por sinais

complexos u(t).

L. c(t) = (z(t),y(t))

No caso em que o contorno é representado por um sinal paramétrico, a curvatura k(t) é

representada pela equacao 2.17.

E necessario entdo, o célculo da primeira e da segunda derivada dos sinais z(t) e y(t). Seja

X(f) e Y(f) as transformadas de Fourier de z(t) e y(t) respectivamente. A propriedade da

derivada de Fourier nos fornece

X(f) = j2nfX(f)

lf(f) = j2rfY (f) (3.14)
X(f) =—@nf)*X(f)

Y(f) = —@2rf)*Y(f)

Onde j é o numero complexo e X(f), Y(f), X(f) e Y(f) denotam as transformadas de
Fourier &(f), y(f), Z(f) e y(f) respectivamente, assim

i(t) = F~1(X(f))

N S

y(t)=F (lf(f)) (3.15)
i(t) = F(X(f))

i(t) =F (Y (f))



2. u(t) = z(t) + jy(t)

As derivadas de u(t) sdo dadas por

E as transformadas de Fourier de u(t) e 4(t) podem ser definidos através de U(f).

U(f) = j2nfU(f)
U(f) = —@nf)?U(f)

Assim, a(t) = F-Y(U(f)) e a(t) = F-HU(f)).

Temos ainda que considerar

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)



Verifique que a parte imaginaria da equacdo 3.18 é igual a -1 multiplicado pelo numerador

da equagao 2.17 e que |u(t)|® equivale ao denominador (equagao 3.19). Portanto, podemos

denotar a curvatura de um sinal complexo como sendo

k(1) = _Imff(%)ﬁ* o

(3.20)

Observe que a propriedade da derivada de Fourier pode ser aplicada a u(t), z(t) ou y(t), para
estimar os sinais necessarios para o cdlculo da curvatura, no entando, é importante enfatizar que
os sinais obtidos sao conseqiiéncia de um filtro passa-alta, o que acentua a influéncia de ruidos de
alta frequéncia.

Este problema pode ser amenizado com a utilizacdo de um filtro passa-baixa multiescala.

Podemos aplicar por exemplo um filtro gaussiano g(t), com desvio padrao a.

onde a representa a escala analisada e % estd associado a banda da fregiéncia do filtro.

Podemos entao denotar como 4(t,a) como sendo uma familia de curvas suavizadas definidas como
resultado da multiplicacao de U(f) pelo filtro G1(f)

at,a) = u*go(t) = F7 (UL(f) = FTH(U(H)G1(f) (3.22)



Assim, definimos

(3.23)

Notemos que o filtro gaussiano modifica a representagao da amplitude do contorno, implicando no
efeito shrinking. E importante notar que isto influi na estimativa da curvatura pois a curvatura
nao é invariante a escala. Este problema pode ser minimizado através da conservacao de energia
ou do perimetro do sinal.

Normalizando 4(t) e i(t) de forma a prevenir o shrinking, podemos definir curvograma de u(t)

como sendo

—Im(u(t,a)i*(t,a))
ja(t, a)[?

k(t,a) = (3.24)

3.5 Energias Multiescala

3.5.1 Energia de Dobramento

A energia de dobramento é uma medida global, invariante a translacao, rota¢ao e reflexao, podendo
ser normalizado com relacdo a mudanca de escala, sendo freqiientemente utilizado como medida

de complexidade.
A energia de dobramento expressa a quantidade de energia necessaria para transformar um con-

torno fechado em um circulo com o mesmo perimetro do contorno original [3, 6], sendo definida

no caso discreto como
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A 1 N—-1
B= > k(n)? (3.25)

n=0

onde N representa o nimero de pontos do contorno e k(n) a curvatura no ponto n do contor-

no.

A versao multiescala da energia de dobramento é definida pela aplicacdo da equacdo 3.25 nas
linhas do curvograma, indexado pelo parametro de escala a.

Bla) = % 3 k(a,n)? (3.26)

Note que, por utilizar a curvatura, que é uma medida variante a escala, a energia de dobramento
multiescala é dependente da escala, o que significa que esta relacionada a um circulo de mesmo
perimetro L que o contorno original. Podemos utilizar L? como fator de normalizacio e definir

energia de dobramento multiescala normalizada (normalized multiscale bending energy - NMBE).

B(a) = — > k(a,n)? (3.27)
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3.5.2 Energia de Wavelet

Uma alternativa a energia de dobramento que utilliza a representa¢do-w ao invés do curvograma,

como representacao multiescala do contorno é dada pela energia de Wavelets.
A energia multiescala de Wavelets normalizada (normalized multiscale Wavelet energy - NMWE)

é dada por

o0

1
NMWEy(a) = 27 / Uy (b, a)|*db (3.28)
—00

onde a representa a escala analisada, K é um fator de normalizacdo da escala. A versao dis-

creta do NMWE ¢é apresentada a seguir.

N
. 1
NMW Ey(a) = 757 > Uy (bm, a)|*db (3.29)
m=1
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Capitulo 4

Conceitos de Morfometria

Este capitulo tem como objetivo dar uma visao geral da disciplina de morfometria, apresentando
0s conceitos necessarios para a aplicacao das técnicas de representacao e anilise de formas na
verificagdo da relagao da variagao geografica na forma da mandibula de pequenos mamiferos en-

contrados no nordeste brasileiro.

Neste trabalho, utilizaremos a defini¢do de morfometria dada por Bookstein e citada em [9], que

implica que a morfometria estuda as causas das diferencas de forma entre organismos.

“Morfometria € o estudo estatistico da covariancia entre mudangas de forma e fatores cau-

sais”

Dentro deste contexto, a forma de um organismo é o conjunto de “propriedaddes de uma con-

figuracdo de pontos que ndo se alteram por efeitos de tamanho, posi¢ao e orientagdo”.

4.1 Tipos de Dados em Morfometria

Existe uma infinidade de variaveis que podem ser utilizadas em estudos morfométricos, que po-
dem ser adquiridos através de sistemas de video ou mesas de digitalizagao, ou no caso 3D, mesas

eletromagnéticas, por exemplo. Podemos citar, dentre estas caracteristicas:
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1. Tamanho de partes homdlogas. Temos, como exemplo deste tipo de medida, o volume

ou peso de um orgao, bem como o comprimento de alguma estrutura do organismo.

Observe que, se o comprimento for utilizado, deve ser garantido que seja medido entre pontos
homélogos na amostra. Mesmo desta maneira, perdemos informagoes, tais como a posicao

relativa ou a orientacdo da estrutura medida.

2. Homologia. Podemos observar duas caracteristicas em relacao a esta classe de dados mor-

fométricos.

e Homologia operacional. Refere-se a correspondéncia biolégica da posi¢ao de marcos de

forma para forma.

e Homologia tdzica ou evolutiva. Representa a similaridade devida & ancestralidade co-

muin.

Na prética, os estudos morfométricos, geralmente, utilizam dados de homologia operacional
b b b
pois tratam da comparacido entre espécies de familias proximas tentando evitar problemas

de idenficacao de marcos anatomicos.

3. Contornos. Nos casos em que as estruturas biolégicas nao apresentam um niimero de mar-
cos anatomicos identificaveis suficiente, a forma pode ser descrita em termos de coordenadas

Cartesianas sem correspondéncia biologica.

4. Marcos anatémicos. Referem-se a um mapeamento de pontos relacionados a processos
biolégicos, e sao considerados os mais ricos em informagoes que os citados anteriormente,

sendo divididos em trés categorias.

e Justaposicao de tecidos: Relacionam pontos de encontro entre trés estruturas se encon-

tram.
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Aguisigdo Forma Andlise Resultados Andlise Final
de Dados dos Dados Preliminar

Distdncias ——> Médias e =» Tabelas e = Andlise Multivariada,
Varidncias diagramas bivariados  Teste de Médias,
Regioes Importantes

Coordenadas de Diagramas e/ Regides de Variagdo,

orma 2y Coordenadas de Andlise Multivariada

Forma Linear e ndo Linear

Paquimetro

Mesa de
digitalizagdo

Coordenadas de Superposigdo —> Diagramas e Residuos

arcos Diferengas de forma
Anatomicos uniformes e localizadas,
Sistema de video Andlise de —————>» Diagramas e Deformagdes Relativas,
Deformagdes Escores de Andlise Multivariada
Deformagdes Parciais
Digitalizador 3D Coordenadas de Andlise de S Diogramas ¢ —> Andlise Multivariada
Contorno Fourier Coeficientes

Figura 4.1: Passos na andlise morfométrica. Adaptada de [9]

e Pontos de maxima curvatura ou outros processos morfogenéticos locais: Incluem exter-

midades e vales de invaginagao.

e Pontos extremos: Descrevem pontos relacionados & maior distdncia que pode ser me-
dida em uma estrutura. Observa-se que a utilizagao deste tipo de marco pode levar a

resultados biologicamente deficientes, tanto quanto os obtidos com contorno.

A escolha do tipo de representacdo a ser utilizada, assim como do método de andlise, depende
de um conhecimento prévio dos organismos de estudo e do problema em particular. Na figura 4.1
estd descrita a seqiiéncia de passos a serem aplicados na andlise morfométrica.

4.2 Espacos Morfométricos

Com relacao a classificacao de estruturas, devem ser definidos uma medida de distancia e um es-

paco onde ela se encontra.
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Sera apresentada a seguir uma série de espagos utilizados para anilise de dados morfométricos
citados em [9] e relacionados com um conjunto de técnicas denominado métodos de superposi¢ao
de marcos anatéomicos. Estes métodos de superposi¢ao tém como objetivo auxiliar o estudo de
diferencas entre configuragoes, dispondo-as em diferentes espacos (espagos morfométricos) cuja

relagdo entre as caracteristicas é constante e conhecida.

1. Espaco da figura. Possui dimensao pk, em que p é o nimero de pontos (marcos) e k é a

dimensao em que os dados foram coletados.

2. Espaco pré-form. E definido quando da translagao das configuracdes para uma mesma

centrdide. Observe que, enquanto shape designa “forma” , form designa “forma + tamanho”.

3. Espaco form. Dado pela rotagao das configuracoes do espaco pré-form segundo um critério

de otimizacao.

4. Espaco pré-shape. Neste espaco os dados sao transladados da mesma maneira dada no

espaco pré-form, e normalizados. Nesta caso consideramos que o tamanho é uma constante.

5. Espaco shape. Se as configuragoes estao centradas em um lugar comum, normalizadas e

rotacionadas segundo um critério de otimizacgido, dizemos que estao no espaco shape.

A distancia usada no espacgo shape é chamada distancia de Procrustes, sendo definida como a soma
dos quadrados das distancias entre pontos homélogos num par de configuragoes apoés a aplicagao

do processo de superposicao.
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Capitulo 5

Aplicacao da Teoria de Wavelets

5.1 Obtencao dos Landmarks

Trataremos, nesta secdo, dos critérios utilizados para o levantamento dos marcos anatomicos da

mandibulas de espécimes de populacoes de Thrichomys apereoides estudados.

As medigoes foram feitas em amostras pertencentes ao Museu Nacional (Rio de Janeiro), sen-
do divididas em nove populacées relacionadas as seguintes localidades, distribuidas em quatro

estados do nordeste brasileira.

1. Ceard Itapagé
Campos Sales
Crato

2. Pernambuco Bodoco Triunfo
Caruaru

Pesqueira
3. Alagoas Santana do Ipanema

4. Bahia Palmeiras
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Neste trabalho, foram utilizados, para motivo de representacao dos roedores a serem analisa-
dos, marcos antomicos localizados na superficie lateral esquerda da mandibula, como mostrado na

figura 1.1.

Estes marcos estao relacionados a locais de inser¢ao de musculos e desenvolvimento de dentes

nestes animais.

A representacao das mandibulas utilizadas no trabalho foram movidas para o espaco shape, sofren-
do translacdo para origem do centro de coordenadas, mudanca de escala (relacionada ao tamanho
da centrdide) e rotagdo visando minimizar a soma dos quadrados das distancias Euclidianas entre

pontos homoélogos nos individuos.

5.2 Validacao do Método

Tentando evitar quaisquer problemas com relagdo ao levantamento das caracteristicas das amos-
tras, foi elaborada uma metodologia para validacao, que envolveu a criagao de populagoes a partir
da aplicagdo de transformagoes afins sobre um dado individuo modelo, seguida da aplicacdo do
método nestes dados. Os resultados obtidos serao monstrados nesta secao.

5.2.1 Criacao de Populagoes

Foi implementada uma fun¢ao no Matlab para criar um conjunto de individuos resultantes de al-

guma transformacao afim aplicada a um contorno modelo.

Definimos Transformacao Afim como sendo qualquer transformacdo que pode ser expressa na

seguinte forma:

7= a(A5+b) (5.1)

em que:

A é qualquer matriz 2x2 real, nao singular;
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bé qualquer vetor 2x1 real; e

a é qualquer valor escalar real.

As transformacées afins sdo classificadas em

1.

Movimento Euclidiano. Um movimento euclidiano é qualquer transformacao T envolven-

do uma rotagao, seguida de uma translacao.

. Corpo Rigido. Uma transformacao de corpo rigido T preserva todas as distincias entre

quaisquer dois pontos da forma.

. Similaridade Uma transformacio de similaridade T consiste de um movimento euclidiano

seguido por uma escala.

function pop=populacao(modelo, tamanho_pop, diretorio, arquivo)

Os parametros da funcido serdo apresentados a seguir.

1.

modelo: Lista de landmarks que serao derivados a partir de uma transformacao afim, cujos
parametros serao sorteados aleatoreamente, representados na forma de uma matriz 2 por n

(numero de landmarks).

. tamanho_pop. Numero de individuos a serem derivados do modelo.
. diretorio. Diretério onde serd armazenado o arquivo com dados da populagao.

. arquivo. Nome de arquivo onde serdo armazenados os dados da populagio(sem extensao).
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Figura 5.1: Exemplo de individuo - Hexagono

5.2.2 Extracao da Representacao-W

Foi criado um conjunto de teste de trés populacoes, dado a partir de modelos de quadrado, triangulo

e hezagono (veja exemplos de individuos nas figuras 5.1, 5.2, e 5.3).

Nestes individuos, aplicamos uma transformada em Wauvelets (figuras 5.4, 5.5, e 5.6) e a partir dos
dados gerados desta aplicacao, utilizamos um classificador simples para clusterizar os individuos,
denominado linkage [3]. Este classificador divide os dados através da distancia entre eles, que

neste caso estd baseada nas diferencgas entre os dados obtidos da transformacao.
Obtivemos um resultado 6timo, visto que, da aplicacdo desta metodologia, temos que individuos de

mesma populacdo sao considerados muito semelhantes entre si, enquanto individuos de populacées

distintas sdo considerados muito diferentes.
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x- and y- signals along the contour
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Figura 5.4: Resultado da transformada em Wauvelets na figura 5.1, usando a segunda derivada da
gaussiana.
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x- and y- signals along the contour

1 /»"\‘\ L s 3
~ -
Tos s b Y o
= - o g
° e B\f\
%06 il SEeT T ks
g 7 e ~ e
o el S e T o
04k~ . ——————ar -= - ™,
- T
I | I 1 I I e e
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Modulus of the Wavelet Transform: [U(b,a)|
<
1
1
v

A A

b-->
Vertical Skeleton of the Wavelet Transform

<==a
——

b-->

Figura 5.5: Resultado da transformada em Wauvelets na figura 5.2, usando a segunda derivada da
gaussiana.
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x- and y- signals along the contour
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Figura 5.6: Resultado da transformada em Wauvelets na figura 5.3, usando a segunda derivada da
gaussiana.
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5.3 Resultados Obtidos

Aplicamos a técnica descrita na se¢ao 5.2 & média dos landmarks das amostras de mandibulas,

sem aplicar nenhum tipo de normalizagao.
Os primeiros resultados mostram grande diferenca com relacdo aos obtidos por Sérgio Reis nos
seus trabalhos [9] [11]. Observamos pois, que nenhum dos dois demonstram correspondéncia

direta entre a forma da mandibula destes roedores e a localizacao geografica das populacoes.

No momento estamos em processo de melhoramento dos métodos e discussao dos resultados com
nossos colaboradores da UNICAMP.

Nas figuras 5.7 e 5.8 podemos observar a relagdo entre as populagoes. Observe que quanto mais

préximas na hierarquia do dendrograma, maior é a semelhanca entre elas.

o1



x10”

Dendrograma

[

Figura 5.7: Aplicacdo da Wavelet de Marr

Legenda:

Campos Sales
Caruaru

Crato

Itapagé

Palmeiras

Pesqueira

Santana do Ipanema
Triunfo

Bodoco

© 00 3 O U = W N =

52




x10”

Dendrograma

Figura 5.8: Aplicacdo da Wawvelet de Morlet

Legenda:

Campos Sales
Caruaru

Crato

Ttapagé

Palmeiras

Pesqueira

Santana do Ipanema
Triunfo

Bodoco

© 00 3 O U = W N =

53




Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste documento foi descrito um subconjunto dos possiveis descritores de formas. Observa-se que
o levantamento destas caracteristicas, bem como suas possiveis aplicacoes é de grande valia para

a iniciacdo na area de processamento de imagens e nas infinitas disciplinas em que é aplicada.

Com relacao ao problema de como relacionar o desenvolvimento de um organismo ao seu posi-
cionamento geografico, observa-se que ele ainda esta em aberto, mesmo porque a relagao entre

eles, biologicamente falando, ainda nao é bem definida.
Apresenta-se como proposta de trabalho a aplicacdo de técnicas citadas neste documento para
extragdo de represtancao baseada na teoria de Wawvelets nos dados encontrados em [1], também

relacionados & morfometria.

Outra possibilidade de desenvolvimento é a criagao de novas caracteristicas, em especial, deseja-se

combinar as vantagens da representa¢do-w a outras métricas.
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