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Resumo

O processamento inteligente de imagens digitais aplicado 3 identificagdo de golfinhos
baseia-se em diversas técnicas como tratamento e segmentacio de imagens, redes neurais,
morfologia matemitica e transformacdes geométricas, que sio combinadas de forma a
possibilitar que imagens de golfinhos sejam tratadas de tal forma a identificar diferentes
individuos. S

Os golfinhos analisados neste trabalho sio da espécie S. fluviatilis, mais conhecidos
como boto-cinza, e habitam numa 4rea de mar compreendida entre as praias de Pipa(RN)
e Tabatinga (RN). Eles se caracterizam principalmente por possuirem uma grande nada-
deira dorsal. Esta nadadeira funciona como uma espécie de identidade do golfinho, pois
ali sdo registradas agressdes que estes animais sofrem, formando fendas facilmente dis-
tintivas. Outra caracteristica importante é a prépria forma da curvatura da nadadeira

desses animais.

Neste trabalho, foram implementados algoritmos capazes de tratar inicialmente a ima-
gem, através da teoria da KLT e do auto-contraste. Usamos técnicas de morfologia ma-
temdtica para auxiliar no processo de extragdo de caracteristicas e algoritmos de redes
neurais para a classificagdo dos animais cujas imagens foram submetidas ao sistema desen-
volvido. Para a identificacdo da curvatura da nadadeira foram utilizados dois polinémios
clibicos paramétricos associados a cada lado da nadadeira, partindo do ponto de pico. Fen-
das sao detéctadas em cada curva e mapeadas relativamente a essas curvas paramétricas.
Alguns pontos sdo informados ao sistema desenvolvido para que os polinomios, ao final,
sejam normalizados. Esses dadas sio mantidos em um banco de dadqs para posterior
jdentificacio dos difergntgs a’ﬁimais.

Os resultados experimentais obtidos mostraram que as caracteristicas aqui selecio-

xi



nadas funcionaram como bons identificadores, sendo capazes de classificar corretamente

entre animais distintos e apresentar poucas falhas quando submetido a animais idénticos,

mas em condigGes diferentes.
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Abstract

The inteligente processing of digital images applied to the identification of dolphins is
based on several tecniques as preprocessing and segmentation of images, neural networks,
mathematical morphology and geometrical transformation; they are combined to allow
the dolphin images to be treated to identify different specimen.

The analyzed dolphins in this work are from the S. fluviatilis species usually known as
boto-cinza in Portuguese, and live in a sea area between Pipa and Tabatinga, two beaches
in Rio Grande do Norte - Brazil. One of their main characteristics is a large dorsal fin.
This fin acts as a dolphin identity card, since the aggressions suffered by the animal stay
registered there. Another important characteristic is the own shape of the fin.

In this work, we have implemented several algorithms to preprocess the image using
the KLT theory and auto-contrast. We have used mathematical morphology tecniques
to help extracting the characteristics and neural networks to classify the specimen. To
identify the fin curvature we used two parametric cubic polynomials, associated to the
two sides of the fin and both originating at the fin peak. Notches are detected at each
curve and mapped to the parametric space of the polynomials. Some remarkable points
are informed by the user to normalize the polynomials. The final data are maintained in
a database and used to identify new images.

Experimental results show that the selected characteristics are good identifiers, cor-
rectly classifying different specimens and recognizing with few errors the same specimen

in different images.
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Capitulo 1
Introducgao

_ Os golfinhos sdo mamiferos que integram a familia dos cetdceos e podem ser encon-
trados em 4guas salgadas ou dguas doce. Atualmente, existem cerca de 37 espécies de
golfinhos catologados no Brasil, entre os de dgua salgada e dgua doce. O tempo de vida

médio destes animais é de 35 anos. Seu periodo de gestagdo é de 10 meses.

Os golfinhos sdo mundialmente conhecidos principalmente por suas habilidades de
mergulho e saltos ao nivel da dgua que encantam as pessoas. Suas habilidade e veloci-
dade de natacdo, que pode chegar a 40Km/h, sdo principalmente devidas a um efeito
aerodinamico que eles alcangam contraindo a pele e formando dobras que diminuem as
turbuléncias. Esses animais podem atingir, na fase adulta, desde um metro e meio até
trés metros de comprimento. Os mais conhecidos, os de focinho longo, tem cerca de dois
metros de comprimento. Uma importante caracteristica na distingdo dos golfinhos é a
sua nadadeira dorsal. O tamanho desta nadadeira varia de espécie para espécie e ela
ndo possui ossos. Nela sio registradas marcas de agressores que os distinguem entre os

diferentes animais. Isso funciona exatamente como se fosse uma impressao digital.

Muitas pesquisas sio realizadas através da contagem desses animais em ambientes
parcialmente “demarcados” em praias ou rios com diversos objetivos, dentre eles o estudo
comportamental entre grupos de animais [Lin00]. A maior dificuldade encontrada reside
exatamente no fato de que essas 4reas ndo possuem um limite exato; além disso, ainda
existe a dificuldade observacional humana. Aquela dificuldade é parcialmente eliminada

devido A permanéncia quase constante de uma mesma espécie de animais em uma mesma
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regido. Os golfinhos analisados neste trabalho residem numa drea costeira do leste do
estado do Rio Grande do Norte.

A outra dificuldade comentada reside exatamente na aquisi¢io de imagens dos golfi-
nhos. A maior parte das espécies de golfinhos, ao notarem a presenga de embarcagoes,
procuram manter sempre uma distancia considerdvel do barco ou simplesmente “desa-
parecem”. Isso dificulta as observagdes por pesquisadores que necessitam colher dados
através da identificacdo a olho nu ou através de fotos para posterior identificagio. Esse
ltimo processo é conhecido como foto-identificacio e é praticado por diversos bidlogos.
Normalmente, tem-se dezenas ou centenas de fotos e deseja-se usi-las de forma compa-
rativa, uma a uma, para identificacdo entre os diversos individuos. Como estas fotos
s30 tiradas em dias, horérios e condigfes naturais as mais diversas, a foto-identificacio,
através da observagio puramente humana, fica sujeita a muitas falhas e A subjetividade
entre os diversos analisadores.

Os golfinhos sdo primariamente reconhecidos pelos padrdes de fendas formadas na na-
dadeira dorsal por mordidas ou outros traumas a que o animal é submetido; essas marcas
sdo permanentes no tempo [HKA+98]. Especialistas humanos podem sistematicamente
comparar padrdes de fendas em diversas fotografias daquelas bases de dados e fazer iden-
tificagbes confidveis [DSW90], mas o processo é muito lento e exaustivo, quando deseja-se

analisar centenas de fotos.

1.1 Proposta e Objetivos

A proposta deste trabalho é construir um sistema que seja capaz de extrair descritores
eficientes para posterior identificacdo de diferentes golfinhos em fotos obtidas por equipes
de bidlogos e estudantes em praias préximas & costa maritma. Essas fotos sio caracte-
rizadas por uma grande drea de mar e a presenga do golfinho, normalmente, de forma
centralizada no frame da foto. A eficiéncia aqui comentada refere-se a reuniio de vérios
descritores capazes de identificar os diversos animais em um tinico sistema integrado.

Nota-se aqui que deve haver uma certa padronizagdo do momento fotografico, com
o objetivo de se ressaltar a nadadeira dorsal do animal observado. Fotos de animais

mesclados com outros animais ou barcos ao fundo prejudicarao fortemente a identificagio,
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assim como foto de animais cuja nadadeira est4 ainda parcialmente submersa.

1.2 Estado da Arte

Poucos trabalhos tém sido desenvolvidos sobre analise da barbatana de cetdceos. A
baixa produgdo de artigos a respeito desse assunto talvez possa ser atribuida a comple-
xidade envolvida na identificacio de individuos em diversas fotos, devido a sua grande
variedade (pose, iluminagio e tamanho). Ou simplesmente, podemos atribuir essa escas-
sez de artigos apenas ao desconhecimento dos pesquisadores da drea de computagao dessa
aplicacdo de processamento de imagens.

Araabi e colaboradores [AKHWO01] realizaram uma avaliagio de modelos invariantes na
foto-identificacio de golfinhos. Trés familias de modelos invariantes diferencial, algébrico
e semi-diferencial so estudados e avaliados para sua aplicabilidade e peformance na foto-
identificagdo de golfinhos. Neste artigo, obseva-se que, sobre condigbes praticas, para
curvas quase rigidas encontradas em nadadeiras dorsais, métodos baseados no casamento
de curvatura mostram-se superiores a quase todas as outras técnicas, por oferecer um
alto nivel de invaridnca. Notou-se também que erros de digitalizagio comprometem sen-
sivelmente os resultados, caso um modelo de invariancia algébrica seja usado. O uso de
modelos de invariancia semi-diferencial é praticivel, desde que o nimero de derivadas
requeridas, assim como o nimero de pontos na correspondéncia, seja limitado a dois: isso
se deve principalmente ao ruido sempre presente na imagem.

Hillman e colaboradores [HKA*98] analisam essa questdo com a finalidade de desco-
brir descritores que sejam capazes de funcionar como indices em bancos de dados de fotos
de nadadeiras de golfinhos. Neste trabalho, observou-se o uso de duas técnicas: transfor-
madas invariantes de Fourier e templates deformaveis seguido de adaptagio a uma curva
Gaussiana. No caso do método usando as transformadas de Fourier, a curva da nadadeira
é reduzida a um conjunto de coeficientes de Fourier e sao expressos alguns parametros
de similaridades invariantes, resultando em invariancia em relagdo a posi¢do da camera,
angulo e distancia do golfinho. Mas essa técnica ndo mostrou uma diferenciagao significa-
tiva entre as diversas fotos de tal forma a identificar corretamente os diversos individuos.

O segundo método baseia-se na localizacio de fendas, usando-se de uma curva rigida (stiff
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snake), através de um polinémio de quarto grau que é uma aproximagdo da curvatura
da nadadeira. Em seguida, é computada a diferenga desta curva para os pontos reais da
nadadeira dorsal. Essa técnica produziu um conjunto de caracteristicas mais promissoras.

Cesar e Costa [CJC97] explicam como diagramas de energia de curvatura em multi-
escala podem ser facilmente obtidos a partir de curvogramas [CJC96] e usadas como uma
caracteristica robusta geral para a caracteriza¢io morfométrica de células neurais. A ener-
gia de curvatura é uma interessante caracteristica global para a caracterizagio de formas,
expressando a quantidade de energia necessaria para transformar uma forma especifica
dentro do seu estado de energia mais baixo (isto ¢, um circulo). O curvograma, que pode
ser obtido precisamente através de técnicas de processamento de imagens, mais especi-
ficamente, através das transformadas de Fourier e sua inversa, prové uma representagio
em multi-escala da curvatura de contornos digitais. Eles discutem também que, pela nor-
maliza¢do da energia de curvatura com respeito ao circulo padrao de perimetro unitdrio,
essa caracteristica torna-se eficiente para expressar formas complexas de modo a ser inva-
riantes a rotacgdo, translagio e escala, além de ser robusta a ruidos e outros artefatos que

aparecem na aquisi¢do da imagem.

1.3 Motivagao

A maior parte da dificuldade enfrentada pelos pesquisadores é a comparacao entre os
diversos individuos fotografados em diferentes situagdes: hordrios diversos, climas diver-
sos, diferentes fotégrafos. Esses e outros fatores inserem uma certa subjetividade quando
da anilise de foto a foto para uma correta classificacdo de individuos.

A anélise das fotos baseia-se principalmente nos padroes apresentados pela nadadeira
dorsal do animal. Assim, identificadas caracteristicas marcantes na nadadeira de um in-
dividuo, é feita a comparagdo com outras fotos, seguindo-se uma reunido de caracteristicas
afins. O esfor¢o desse processo é diretamente proporcional ao niimero de fotos coleciona-
das pelos pesquisadores para esse fim, dissipando assim bastante tempo.

Note-se ainda que a anlise das fotos realizada pelos pesquisadores, através de réguas e
outras formas de identificagio e medida, pode classificar individuos ligeiramente distintos

como iguais, ou ainda pior, gerar diversos individuos quando se tem apenas um. Esse
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tipo de problema afetara diretamente o estudo populacional dos animais de uma regiso,

levando a dados imprecisos.

1.4 Estrutura do sistema proposto

O diagrama seguinte mostra o fluxograma do sistema proposto. O sistema é dividido

em 6 médulos, descritos a seguir:

Ottenciode Pré—processamento ¢ 0CESS: to
Té—proces Os—processamen
Pardmetros P
g Extracdo de ;
Normalizagio ¢ R Classificagio
Caracteristicas|

Figura 1.1: Diagrama de blocos do sistema proposto

1. Obtengio de Parametros. Neste mddulo, captura-se e digitaliza-se a imagem.
Em seguida, essa imagem é apresentada ao ususrio para que sejam informados alguns
pardmetros de entrada necessérios ao processamento. Esta etapa é responsavel pela
apresentacao adequada das imagens original ou produzidas pela ferramenta. Neste
sistema, é exigido que a imagem original seja de alta resolu¢do. Sendo assim, as
imagem apresentam-se com dimensGes médias de 1800 por 1800 pixeis. E aplicado
entdo um algoritmo de redugio da imagem original apenas para, apresentagio ao
usudrio da ferramenta, mas o processamento é realizado na imagem original, evi-
tando assim perdas de precisio de dados. Neta etapa, também é empregado um
algoritmo para delimitagio manual da regiso de interesse. Em seguida, a regido
delimitada é mapeada para a imagem original.

2. Pré-processamento. Neste médulo sio aplicadas algumas técnicas visando melho-

rar a qualidade da imagem digitalizada, entre elas a transformada Karhunem-Loéve
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(KLT) e o auto-contraste. A transformada KLT é aplicada com o ob jetivo de obter
uma transformag8o que descorrelaciona as varidveis do processo, levando a imagem
transformada para um novo espaco de cores. A aplica¢io do auto-contraste na ima-
gem consiste em elevar o contraste da imagem até obter uma certa distribuigio de
niveis de cinza ou das componentes RGB, no caso de imagens coloridas.

Neste médulo também ¢ feita a auto-segmentagdo da imagem. Foi utilizada uma
metodologia de segmentagdo nio supervisionada através de uma rede neural artificial
competitiva para realizar a segmentagio da imagem baseada na sua textura. Esta
técnica gera uma outra imagem com 2 rétulos, onde teremos fundo e objetos. Para
rotular cada pixel da imagem com um destes rétulos, utilizamos como atributos
para entrada na rede competitiva a média dos valores dos pixeis vizinhos aos pixeis
selecionados, sendo que é tirada uma média de cada uma das componentes R,G e B
0 que, ao final, dar4 trés atributos para cada pixel.

. Pés-processamento. Nesta etapa, sao utilizados diversos algoritmos com a fi-
nalidade de padronizar a imagem advinda da etapa anterior. E importante que a
imagem conduzida para a etapa seguinte seja padronizada, afim de que sejam ob-
tidos descritores corretos. Um caso claro da real necessidade desta etapa é que as
imagens podem vir com golfinhos em diferentes rotaces, por exemplo, imagens com
golfinhos voltados para a esquerda do video e outras com golfinhos voltados 3 direita
do video. Na etapa inicial é empregada uma ferramenta onde o usudrio alinha um
golfinho virtual ao golfinho da imagem atual. Esse alinhamento é feito no plano
tridimensional. Apds obtido o angulo de rotagéo é feito o mapeamento correto para
a apresentacdo 2D no plano do video. As técnicas de morfologia matematica sao
utilizadas para extracao de borda, esqueleto e auxilio em outros algoritmos. Esses
procedimentos serdo iteis para a extragdo de descritores de forma da barbatana
do golfinho para a préxima etapa, além de servirem de base também para auxiliar
em algoritmos de andlise de curvatura, detec¢io de pico, entre outros. A forma
da nadadeira é encaixada por duas curvas cibicas paramétricas e, em seguida, sio
aplicadas as normalizagdes adequadas nesses polindmios.

. Extracdo de caracteristicas. Neste médulo sio extraidas algumas caracteristicas

da forma da barbatana dorsal do golfinho, tais como: largura e altura da nadadeira,



1.5. ORGANIZACAO DO TRABALHO 7

localizagdo do pico e nimero posigdo de fendas presentes na nadadeira.

5. Classificagdo. Apés todo o processamento realizado sio gerados descritores que
representam a nadadeira do golfinho. O sistema é habilitado para armazenar di-
VErsos animais para serem posteriormente classificados usando uma rede neural de

retropropagagao.

1.5 Organizagao do trabalho

Este documento est4 organizado em 7 capitulos. Nesses capitulos, apresentamos uma
introdugdo ao assunto aqui desenvolvido, técnicas utilizadas durante as etapas de proces-
samento, alguns experimentos e o sistema desenvolvido.

No capitulo 1 é apresentada uma introdugio sobre o trabalho, motivagio, proposta e
como ele estd organizado.No capitulo 2, apresentam-se os conceitos correlatos aplicados
a0 objeto de estudo, o golfinho. Analisa-se a forma, tamanho, e classificacdo da espécie de
golfinhos tratados neste trabalho. No capitulo 3, apresentam-se os aspectos gerais relati-
vos as técnicas de processamento digital de imagens utilizadas nesse trabalho. Nele sio
descritas as técnicas e considerages tedricas tomadas para implementagao do sistema. No
capitulo 4, apresentam-se os conceitos gerais das redes neurais artificiais e, mais especifi-
camente, sdo analisadas as redes competitivas e as redes de retropropagacio. No capitulo
3, apresentam-se os detalhes da ferramenta desenvolvida. No capitulo 6 sio apresentados
alguns experimentos realizados e como é feita a identificagio do animal submetido ao
sistema. No capitulo 7 sdo feitas as conclusdes, discussdes gerais e perspectivas futuras

deste trabalho.


organizado.No




Capitulo 2

Golfinhos

2.1 Cetaceos

Cetéceos sio mamiferos aquéticos que apresentam a forma do corpo hidrodinami-
ca (para facilitar a natagio) e vivem exclusivamente na dgua. Toda a sua morfologia
e fisiologia estdo adaptadas & sobrevivéncia no ambiente aquitico [Mar90]. A origem
desses mamiferos ainda ndo é totalmente conhecida, acredita-se que as espécies atuais
evoluiram a partir de um grupo terrestre, ha cerca de 5 a 25 milhdes de anos atrs, mas
0s registros fésseis de seus antepassados datam 40 a 50 milhdes de anos [BDR85]. Os

cetaceos representam os mais modificados mamiferos que existem [Hil95].

No Brasil, foram registradas em torno de 37 espécies de cetdceos que habitam a costa,
sendo 30 espécies de odontocetos e 7 espécies de Misticetos [GTE97], [PM92], [San99]. Os
golfinhos, que fazem parte da sub-ordem Odontoceti, estdo incluidos na familia Delphini-
dae [Wil98]. No Rio Grande do Norte existem evidéncias de quatro espécies de golfinhos
que habitam a regido: golfinho-nariz-de-garrafa (Tursiops truncatus), golfinho-pintado-do-
Atlantico (Stenella frontallis), golfinho Climene (Stenella clymene) e, em maior niimero,
o boto-cinza (Sotalia fluviatilis), que habita em 4guas costeiras de bafas do litoral do
Estado [SQMBYS8].

Os cetéceos apresentam um papel importante no equilibrio ecolégico dos ecossiste-
mas aquéticos, podendo ser indicadores da qualidade do ambiente onde sio encontrados

[Sch90]. Entretanto, até cerca dos anos 70, os cetdceos eram considerados um dos grupos
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de animais menos conhecidos pelo homem e até mesmo nos dias atuais. Caréncias de estu-
dos desses animais ocorre principalmente devido ao seu habitat, sua rdpida movimentagao
e também pela dificuldade de avistagem e reavistagem e do acompanhamento dos grupos
e individuos [RJ96] [W79].

O sucesso do gerenciamento de sreas ambientais saudaveis depende da qualidade das
informacges disponiveis. Em locais habitados pelos ceticeos, é necessiria nio sé a de-
finicdo de limites de irea para preservacao, mas também o conhecimento de como esses
locais sdo usados pelos animais e que fatores afetam a sua distribui¢io e abundancia.
Através desses dados pode-se entender outros aspectos da ecologia populacional como
a estrutura da populagio, estratégias de forrageio e até mesmo processos de doengas
[WTH97]. Um conhecimento correto da variagao espacial e subdivisGes de populagoes de
espécies de ceticeos é freqiientemente necessiria para desenvolver um programa pratico
de gerenciamento [DSH84].

Neste trabalho, vamos investigar o golfinho Sotalia fluviatilis, mais conhecido como
boto-cinza. Eles podem ser vistos principalmente nas prais de Tabatinga e Pipa - RN.
Aproveitaremos uma caracteristica importante desse animal que é sua grande nadadeira

dorsal. Nela sdo registradas marcas que distingliem entre os diversos animais.

2.2 Boto-cinza

O boto-cinza € parecido com o golfinho-fliper, exceto pela nadadeira dorsal triangular
e pelo tamanho pequeno. A imagem 2.1 mostra a foto de um boto-cinza tirada no litoral
do Rio Grande do Norte.

Existem duas formas de espécies: uma fluvial (comum na Amazénia, onde é conhecido

como boto-tucuxi) e outra marinha.

Descrigao

O boto-cinza é um dos menores ceticeos, e nao apresenta dimorfismo sexual significa-
tivo. Seu comprimento maximo é de 2.2m, e o comprimento médio é de 1.7m. A forma
fluvial é menor, com comprimento méximo de cerca de 1.6m. O comprimento dos filhotes

20 nascer é de aproximadamente 1m para a forma marinha, e de 75cm a 85cm para a
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Figura 2.1: Golfinho boto-cinza

forma fluvial.

O peso méximo j4 registrado para a forma fluvial é de 53Kg, e o peso da forma marinha
ainda é desconhecido [Het93].

Apesar de relativamente pequeno, o boto-cinza é um animal robusto e de nadadeiras
grandes. A nadadeira dorsal tem forma triangular, e localiza-se préximo ao centro do
dorso.

O bico tem tamanho médio, e a separagdo entre este e a cabeca nio é tio visivel quanto
no golfinho fliper.

A coloragio da regido dorsal e das nadadeiras é geralmente cinza (como indica o
nome), podendo também ser amarronzada. Na regido da barriga, a coloragdo é mais
clara, chegando a ser branca ou cor-de-rosa. A forma fluvial tem coloragio geralmente

mais clara do que a forma marinha.

Distribuicio

O boto-cinza é encontrado em &guas superficiais e protegidas de estudrios, bafas e
bocas de grandes rios. Aparentemente, as populagdes de S. fluviatilis ndo realizam grandes
deslocamentos, permanecendo em uma mesma 4rea durante todo o ano [Het93].

Neste trabalho, estaremos analisando imagens capturadas em uma area de mar com-
preendida entre as praias de Pipa(RN) e Tabatinga (RN). Nesta regido, é mais comum
o aparecimento destas espécies de golfinhos. Portanto, a maior parte das fotos analisa-
das neste trabalho e tiradas por pesquisadores, conterdo basicamente os animais com as

caracteristicas destas espécies encontradas nesta regiao.
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2.3 Foto-identificagio

A nadadeira dorsal de um golfinho é altamente sujeita a cicatrizagio e o tecido ndo
Se regenera, ficando assim marcas que nio mudam [Orr86]. A partir desta constatagio,
as espécies de pequenos ceticeos tem sido estudadas através do método de identificagdo
individual por fotos, a foto-identificacio que utiliza-se principalmente de fotos de marcas
de cicatrizes da nadadeira dorsal e também da pigmentagao dos animais [WJ90]. A identi-
ficagdo individual de ceticeos possibilita o encontro repetido de um individuo reconhecido
POr suas marcas naturais, potencializando assim o desenvolvimento de estudos ecoldgicos
e comportamentais [MCTWO00).

A foto-identificacio pode fornecer informacGes sobre os parametros do movimento
dos animais, e também tamanho e dinimica das populagdes [MCTWO00]. Este método
vem sendo aplicado ha quase trés décadas, principalmente em golfinhos-nariz-de-garrafa
(Tursiops truncatus) e em orcas (Orcinus orca), além de muitas outras espécies de cetdceos
[DSW90] , [Flo99], [MCTW00].

Apés a identificagdo, busca-se a reavistagem desses animais em épocas e locais dife-
rentes. A utilizacdo eficiente deste método requer o estudo de animais que apresentem
marcas ou cicatrizes ficeis de serem observadas. Além disso, as marcas devem ser estaveis
o suficiente para permitir a identificacio individual durante o seu ciclo de vida [San99].
A identificagdo fotografada é uma técnica bastante usada para constatar a estrutura de
grupo, tamanho de populagoes, padrées de residéncia e de deslocamento em determindas

dreas [DW99] [RH99] [WW77].

2.4 Identificagao dos golfinhos

A identificacdo das diferentes espécies de golfinhos pode ser feita visualmente através
da observacdo de seu tamanho, forma, textura da pele e principalmente da nadadeira
dorsal. Como neste trabalho estamos interessados apenas na anilise de uma espécie para
posterior identificacio entre individuos, resumimos as caracteristicas distintivas em duas:
a textura da pele do animal e a forma da nadadeira dorsal. A anélise da textura da pele do

animal é particulamente 1til apenas para a distin¢ao nao entre animais, mas para separa-
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los de outros objetos presentes na imagem, como ondas do mar, barcos, entre outros.
Além do que, como as fotos s3o normalmente tiradas de cima de uma embarcagao, a parte
realmente visfvel do animal constitui-se essencialmente de sua nadadeira dorsal. Como
a nadadeira dorsal apresenta-se como um fator decisivo na distingao entre individuos de
uma mesma espécie, entao essa é a caracteristica mais importante a ser verificada pelas

técnicas de processamento de imagens apresentadas neste trabalho.
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Capitulo 3

Técnicas de Processamento Digital

de Imagens Aplicadas

Discutiremos, neste capitulo, os fundamentos de processamento digital de imagens
aplicados. Os métodos de processamento digital de imagens tém duas principais reas de
aplicagdo: melhoramento de imagens, objetivando aumentar o nivel de informacao pre-
sente para posterior interpretagdo humana, e o processamento de dados de uma cena para
percepcdo auténoma em robds A primeira é aplicada para a resolugao de uma variedade
de problemas em diversos campos, tais como: medicina, biologia, agricultura, fisica, astro-
nomia, entre outros. A segunda édrea tem como principal foco de interesse procedimentos
para extragdo de informagbes de imagens em uma forma adequada ao processamento

computacional, como: reconhecimento e classificacdo de padrGes automaticamente.

3.1 Representagao de imagens

O processamento digital de imagens envolve alguns tépicos como: a digitalizagao, codi-
ficacio, filtragem, segmentacao e descrigao. A digitalizagao cobre os aspectos relacionadqs

3 conversiao de imagens continuas para uma forma discreta, ou seja, a amostragem das

coordenadas espaciais e a quantificagdo dos niveis de cinza. Codificagdo compreende as
técnicas utilizadas para representar os niveis através de conjuntos finitos de simbolos. O

processo de filtragem procura acentuar certas caracteristicas da imagem para posterior

anslise ou visualizagdo. A segmentacio de uma imagem consiste em separar regioes pre-
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sentes na mesma com base em alguma caracteristica comum aos seus pixeis, subdividindo-
a em suas partes ou objetos constituintes [GWG92). As técnicas de restauragdo ou fil-
tragem procuram reverter o processo de degradacio sofrido por uma imagem com ruido,

distor¢do ou outros fenémenos que causam degradagao.

3.1.1 Digitalizacao

A digitalizagio corresponde 3 conversdo de imagens continuas para uma forma discreta.
Na forma continua ela é representada por uma fungio bidimensional I(u, v), sendo que o
I € R representa a intensidade ou brilho e u, v € R as coordenadas espaciais. Uma imagem
monocromética é representada desta forma, onde cada coordenada espacial representa
um ponto e este ponto é identificado pela intensidade da luz ou valor do brilho na sua
localizagao.

Imagens coloridas podem ser caracterizadas por 3 planos de imagens monocromaticas
que representam, em cada ponto, as intensidades das componentes R, G e B, ou seja,
vermelho, verde e azul. Cada uma destas componentes RGB sdo chamadas de planos.

Um computador digital processa dados discretos representados em forma bindria .
Entdo é necessirio que as imagens sejam digitalizadas e armazenadas para posterior-
mente serem trabalhadas através das técnicas de processamento digital de imagens. Uma
imagem, quando digitalizada, passa a ser representada por uma fungio discreta J (z,y) em
que T e y Tepresentam varidveis discretas e o / assumir4 valores discretos em um intervalo
finito. Por exemplo, podemos ter uma imagem com 400 pontos de largura e 300 pontos
de altura (z variando de 0 a 399 e o ¥ variando de 0 a 299), e os niveis de intensidade
de brilho ou cor para cada ponto nas coordenadas z, Y, variando de 0 & 255 (sendo que 0
representa o preto e o 255 representa o branco).

Desta forma, podemos pensar numa imagem digitalizada como uma matriz onde cada
posicio i,j tem um elemento que caracteriza a intensidade do brilho dos pixeis nessa
posicao.

O pixel é identificado como um ponto discreto em uma imagem, e 0 nimero de pixeis
em uma imagem estd associado a sua resolugdo. No geral, podemos ter imagens com

resolugdes de 300 pixeis por polegada (ppp) para largura e altura. Outro conceito impor-
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tante € o de bits por pixel, que informa o nimero de bits que serdo usados para codificar
a cor ou intensidade de brilho de cada pixel na imagem. Em uma imagem de 8 bits por
pixel cada ponto, em cada plano, possui 256 valores possiveis (8 bits podem representar
valores de 0 a 255) [Mar01].

Atualmente existem diversos dispositivos para capturar e digitalizar uma imagem:
cimera digital, scanner, filmadoras digitais, etc.

A figura 3.1 mostra uma imagem digitalizada. A imagem tem dimensdes de 377 de

largura por 133 de altura.

Figura 3.1: Imagem de um golfinho

3.2 Realce de Imagens

O objetivo das técnicas de realce de imagens é processar uma imagem tal que o re-
sultado seja uma outra imagem mais apropriada para uma determinada aplicacao, seja
ela visualizada por observadores humanos ou para semr a um outro sistema de proces-
samento de imagens. Os métodos de realce de imagens sdo bem especificos e, um método
que é bastante apropriado ao realce de determinadas imagens nao é, necessariamente, o
melhor a ser utilizado no realce de outros determinados tipos de imagens. Uma dificuldade
em relagio ao realce é a questdo de quantificar o critério a ser utilizado para a avaliacdo
da qualidade da imagem. Dessa forma, a maioria das técnicas de realce sdo empiricas,
simples e requerem procedimentos interativos para a obtencdo de melhores resultados.
Pode-se aplicar também operagdes pontuais em imagens que sao técnicas de realce basea-

das nas transformacdes diretas da intensidade dos pixeis de uma imagem, de acordo com
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a equagao:

S =T(r) (31)

onde 7 representa o valor de um pixel na imagem original, S representa o valor dos
pixeis na imagem de saida e T'(-), a transformagdo sobre os pixeis na imagem original.
As transformagGes pontuais também sdo chamadas de mapeamento. Nas préximas segoes
serdo descritas algumas técnicas pontuais e espaciais, que englobam uma regido ao redor de
um pixel. Neste trabalho, estamos utilizando as transformacoes do histograma. para realce

da imagem. Essa transformacio é aplicada nos métodos de auto-contraste e transformada

KLT, explicados mais adiante.

3.2.1 Histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no intervalo [0, L — 1] é uma

fungdo discreta:

p(re) = l‘ni (3.2)

em que 7 é o k-ésimo nivel de cinza, ny é o nimero de pixeis na imagem com esse
nivel de cinza, n é o niimero total de pixeis na imagem e k = 0,1,2,..., L — 1 [GWG92];
isto é, o histograma de uma imagem representa a freqiiéncia de ocorréncia dos niveis
de cinza. O histograma nos dé informagées liteis de uma determinada imagem, que
podem ser aplicadas no realce da imagem, na segmentacao e etc. Uma operacio muito
comum no processamento de imagens é a transformacao do histograma com o objetivo de
realizar alguma modificagao na mesma. Na secio seguinte, serd apresentado o método para
transformacao usado neste trabalho. Lembramos que para imagens coloridas, imagens com
03 planos por exemplo, tem-se um histograma para cada plano (histograma do vermelho,
verde e azul) cada um trabalhando o respectivo histograma como se fossem imagens em
tons de cinza.

Através do histograma é possivel extrair informagdes que auxiliam a segmentagao,
realce de imagens e o estudo de textura. Informagdes como: média, varidncia e desvio

padrio sio extraidas do histograma. Na parte inferior da figura 3.3 s3o mostrados dois

histogramas referentes as imagens apresentadas.
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3.2.2 Transformada Karhunem-Loeve (Hotelling)

A transformada de Karhunem-Loeve (KLT) ou transformagdo por Componentes Prin-

ipai 3 i i ; : :
cipais, também conhecida como transformada de Hotelling, ¢ um método oriundo da area
de processos estocasticos, utilizada em diversas aplicagOes na drea de processamento de

irggens [JAISQ]' Neste trabalho, ela é aplicada como ferramenta auxiliar na extragao de

caracteristicas lineares da imagem.

A andlise das componentes principais (PCA, em inglés) consiste no cdlculo dos auto-
valores e seus respectivos autovetores de uma matriz de varidncias-covariancias. Onde, a
diagonal principal tem as varidncias das varidveis e os demais elementos da matriz s3o
valores de covariancias entre pares de varidveis.

Podemos dizer que esta transformada é uma técnica que transforma um grupo de
varidveis correlacionadas em um grupo de varidveis ndo correlacionadas em que cada
varidvel medida pode ser considerada como um eixo de variabilidade, estando correlacio-
nado com outras varidveis. A transformada de Hotelling transforma os dados de modo a
demonstrar a mesma variabilidade total existente, com o0 mesmo niimero de eixos originais,
no entanto, ndo mais correlacionados entre si. Quando nio é possivel descorrelacionar as
informagées, a PCA pelo menos minimiza esta correlacao.

A teoria da KLT garante um minimo (zero no caso ideal) de correlagdo se a seguinte

transformagdo é usada:

yi = A X (i —myg) | (3.3)

onde:

z; sdo os valores dos pixeis originais na base RGB;

m, é o valor médio dos pixeis z; dado por:

N
mg = E(z) = %Zzi (3-4)

as colunas da matriz A sdo os autovetores da matriz de covaridncias Cz;

C, é a matriz de covariancias dos pixeis z;, dada por:

C. = El(@ —ms) x (2 — ma)"]

v; sdo os pixeis transformados (descorrelacmnados).
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A transfor 30 é 3 :
Magao ¢ realizada de forma que o conjunto de dados possa ser representado
or um nu : : A O
p mero de elementos “efetivos” e que ainda retenha a maioria intrinseca do

contetido da informagcio.

Quando se est4 trabalhando com imagens, é desejivel que a representagio seja bas-
tante enxuta (compacta), com sua informagio bem discriminada, isto é, que nio exista
redundéncia entre as diferentes caracteristicas dos padrdes. E é facil notar que o espago
de imagens ¢ altamente redundante, pois cada pixel é muito correlacionado com outros
pixeis.

Neste trabalho, a idéia é utilizar o principio bésico da transformada KLT e mudar
de um espago de cores para outro. Isto é, obter uma transformagio, uma base nova,
que descorrelacione as varidveis do processo levando cada pixel, ou melhor vetor, para
esta nova base. Cada pixel é representado por varias componentes como um vetor. Por
exemplo, uma imagem colorida com os planos R, G e B [GWG92]. Dai concluimos que
cada pixel de uma imagem RGB pode ser visto como um vetor ou um processo aleatério
e que cada componente R, G e B é vista como uma varidvel aleatéria dentro do processo
aleatério, ou um elemento deste vetor.

Os resultados priticos da transformada KLT sdo tais que a descorrelagdo das com-
ponentes da imagem levam a uma transformagdo que rotaciona os pontos (pixeis como
vetores) da imagem para a diregdo dos eixos principais ( eixos que deixaram ortogonais
os vetores resultantes) [Mar01].

A figura 3.2 mostra um exemplo da aplicacao da teoria da KLT em uma imagem da
nadadeira do golfinho, com a imagem original do lado esquerdo e a imagem transformada
no lado direito. O diagrama abaixo de cada imagem representa os pontos de cada plano
de imagem R, G e B plotados em um tinico grafico de trés dimensdes, as coordenadas z, y
e z estio representando as coordenadas R,G e B. Desta forma, é possivel representar cada
pixel de uma imagem colocando um ponto nas coordenadas que representam a cor deste
pixel. E observivel que os pixeis esbogados no diagrama da imagem original formaram
um eixo inclinado em relagdo aos eixos do diagrama, isto demonstra um alto grau de
as cores dos pixeis da imagem. No diagrama da imagem apéds a

correlagao existente entre

Klt. observa-se uma maior espalhamento dos pontos, ou seja, os pixeis ficaram sem uma
3

relagio especifica.
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Antes da KLT Apdés a KLT K

Figura 3.2: Exemplo de uma transformacgio KLT

3.2.3 Auto-Contraste

Para atenuar os efeitos de pouca iluminagio é necessirio aumentar a discriminagio
visual entre os objetos presentes na imagem. O contraste pode ser modelado como uma

transformag3o £(-) tal como:
7 =1t(2) (35)

onde z é a intensidade luminosa antes da transformacio e 2’ é a intensidade luminosa

apds a transformacdo para um mesmo ponto na imagem. O valor de 2z’ fica no intervalo
Zmin < 2l < Zmaz (36)

onde 2pin € Zmaz séo o limite inferior e superior do nivel de cinza da imagem transformada,
respectivamente. Neste trabalho usamos o valor “0” para zmin € “255” para zmaz-
Para aumentar o contraste, com z € [a,b] C [Zmin, Zmaz] faz-se

(2moz = Zmin) z’"i")](z — @) + Zmin (3.7)
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onde a ¢ o limite inferior das intensidades de cinza no histograma da imagem original
e b é o limite superior. Para o caso usado neste trabalho, o valor de a corresponde ao
menor nivel de cinza correspondente a 1% do total de pixeis da imagem, equanto que b
corresponde ao maior nivel de cinza correspondente a 99% desse total. Essa transformagio

comprime os i : s e
; S Intervalos [zmin,a] € [b,2maz], isto é aceitavel quando se tem poucos niveis de

cinza nestes intervalos [Fac00)].

O contraste de uma, imagem é uma medida de quao diferentes sdo os valores de inten-
sidade dos pixeis a0 longo da imagem. Esta informacdo é importante e pode ser utilizada
para diversas finalidades no processamento digital de imagens. Imagens com pouco con-
traste sdo, em geral, imagens onde nio se tem boa iluminagio ou com pouca variagdo
nas cores (ou tons de cinza). Aplicar um processo de auto-contraste em imagens consiste
em aumentar o seu contraste até que se tenha uma certa ocorréncia de todos os niveis de
cinza na imagem ou, em caso de imagens coloridas, os niveis de vermelho, verde e azul
[Mar01].

No caso do histograma, uma imagem com pouco contraste é aquela que possui uma
grande porcentagem dos pixeis concentrados em uma determinada regido do seu histo-
grama.

O auto-contraste objetiva uniformizar a distribui¢do do histograma da imagem sem
que com isso afete a sua forma.

A figura 3.3 mostra o resultado do processo de auto-contraste. Note-se que no his-
tograma da imagem original h4 uma concentragao de pixeis em torno do valor médio de
intensidade. J4 no histograma da imagem apGs o auto-contraste, nota-se um espalhamento
das intensidades presentes na imagem.

A principal caracteristica observada quando se faz um contraste linear é que as barras
verticais que formam o histograma ficam espagadas igualmente, dando a idéia de que o

histograma teve um simples esticamento.

3.2.4 Limiarizacdo ou Binarizacao
Limiarizag¢do é um caso especial de manipulagao de contraste. E um processo extre-

mamente veloz e, em geral, em um {inico passo. O objetivo desta transformagao é alterar
I
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Média=120.5 Média=155.5
Desvio padrio=28.6 Desvio padrao= 85.7
Mediana= 137 Mediana= 205
Imagem original Auto—contraste

Figura 3.3: Processo de Auto-contraste aplicado & imagem original

uma imagem com varios niveis de cinza para uma imagem binéria, ou seja, uma imagem
que possui somente o preto e o branco. A intengdo desta transformacio é eliminar da
imagem tudo aquilo que ndo for relevante 4 anslise [GWG92]. Para imagens sem ruido,
este limiar pode ser escolhido de modo que todas as descontinuidades de amplitude a
partir de um nivel de contraste minimo sejam reconhecidas como bordas. A imagem com
ruido torna esta selecdo dificil, pois o valor do limiar tanto pode deixar despercebidas bor-
das existentes, quanto pode designar falsas bordas induzidas pelo ruido [Pra89]. Varios
métodos estdo disponiveis para a escolha do limiar. Um deles, bastante usado, consiste
em suavizar o histograma e tomar o minimo entre os dois picos encontrados.

A figura 3.4 mostra uma imagem limiarizada.

Limiarizar consiste, no caso de um objeto mais claro que o fundo, em escolher no

histograma um valor 7', tal que para um pixel P(z, E

set I [Blzy)lt >an = P(z,y) € objeto

senao = P(z,y) € fundo (3.8)
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Figura 3.4: Imagem binaria

Este processo é muitas vezes usado para dissociar o fundo dos objetos presentes. A
maior vantagem é que o principio é simples e precisa de pouca meméria. Mas a escolha do
limiar é delicada e, em geral, se usam técnicas empiricas. Ela depende muito da qualidade
do contraste, e da qualidade e da natureza da imagem. A qualidade da imagem é fungao
do fator de refletdncia e do fator de iluminagdo. Esse 1ltimo influencia fortemente a
natureza dos picos do histograma. No caso de uma iluminagio nio uniforme sobre toda
a imagem, a separacao dos picos e o estabelecimento do limiar sio mais dificeis [Fac00].

Quando os valores dos niveis de cinza dos pixeis dos objetos e do fundo sdo razoavel-
mente consistentes em seus valores na imagem como um todo, somente um tnico valor
de limiar é necessario para efetuar a separagao dos objetos da imagem do fundo. Esse
metédo é conhecido como limiarizacdo global.

No entanto, para muitas aplicagdes, por causa da falta de iluminaggo e, até mesmo,
a falta de qualidade da imagem, um simples limiar ndo € o suficiente para se obter uma
limiarizacdo de boa qualidade. Existem casos em que limiares diferentes sdo necessarios

para posicoes diferentes da imagem. A esta limiarizacao d4-se o nome de limiarizagao

adaptativa ou local.

3.3 Segmentacgao

Segmentagdo de uma imagem é vista como a extra¢ao ou identificagdo de objetos con-

tidos na imagem, onde objeto é toda caracteristica com conteido semantico relevante
3

para a aplicacdo desejada. As descrigdes sdo constituidas basicamente de uma lista de
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objetos, seus rét 5 :
e ulos e relagdes entre si. A segmentagao é uma tarefa complexa porque

tenta tradu’z1r para o computador um processo cognitivo extremamente sofisticado reali-
zado através da visdo humana. A segmentagio procura distinguir as particulas uma das
outras e do fundo da imagem. Assim, permitird interpretar pixeis contiguos e agrupé-los
em regides. Normalmente o processo de segmentagdo ndo obedece a um modelo formal,
mas ele é dependente da aplicagdo e dever se ajustar a diferentes tipos de imagens. O
processo de segmentacio consiste, portanto, em uma divisdo ou separacdo de uma imagem
em regides de atributos similares.

Os atributos bésicos utilizados sio a luminancia, isto quando se trata de imagem mo-
nocromaética, e componentes de cores (brilho, contraste, etc.) para imagens coloridas.
Contornos (bordas) e texturas também sdo atributos iteis & segmentagdo. Além disso,
este processo nio envolve classificar cada segmento, apenas subdivide a imagem, nao se
dedicando a reconhecer os segmentos individuais ou relagdes (similaridades) de um pixel
com uma certa regiao ou a outros pixeis. Portanto, a segmentagio faz parte, em geral, de
um processo maior que é o de obter uma descricio da imagem [VM84, Pra89]. Um dos
passos na andlise da imagem é a identificagdo dos objetos simples que correspondem, em
geral, a linhas ou regides (grupos de pontos conectados). A detecgdo das regides pode ser
feita de dois modos: através do agrupamento de pontos vizinhos com caracteristicas seme-
lhantes, ou através da determinacdo da fronteira (borda) da regido. Uma abordagem mais
completa sobre segmentacdo pode ser encontrados em livros e artigos especificos, como por
exemplo, [GWG92, Par97]. Neste trabalho foi utilizado um método ndo supervisionado
de segmentacdo que se utiliza de redes neurais competitivas. Vale aqui aprofundarmos
um pouco em 2 (dois) métodos de segmentagao bastante utilizados, os quais sdo: seg-

mentagdo por textura e segmentacado por quantizagdo vetorial. Detalharemos a seguir

cada um desses met6dos.

3.3.1 Segmentacao por textura
Um dos fatores que motivam o uso de textura como elemento base na descri¢do de uma

i is possuem um certo perfil textu-
imagem é o fato de que grande parte das imagens naturais p p

ral. [RCA+00, GWG92, Par97, Fac00, JAIB9]. Segundo Facon [Fac00], a segmentacio por
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textura deve permitir 3 sdenc
p a colocacio em evidéncia dos motivos da imagem considerando-se
as propriedades de regularidade € repeticao.

As texturas sio i :
quantificadas avaliando-se aspectos relativos A variagdo de tons de
cinza em segGes conti ; ; :
¢ tidas na imagem, e tornam-se assim caracteristicas de interesse,[Cas96].
Os trés principais mé T
Principais métodos utilizados para segmentacao de imagens por textura sio:

estatisticos, estruturais e espectrais [GWG92, Par97, Fac00]

1. Estatistico: E i . o ) -

E considerado um bom metédo e trabalha com a distribui¢do da inten-
1 i s~ B arin 5 : .
sidade numa imagem e as posiges dos pixeis com niveis de cinza iguais ou seme-
Ihantes.

- Estruturais: O objetivo €, a partir de uma primitiva simples, construir texturas
mais complexas, utilizando-se de regras que permitam limitar o nimero de arranjos
possiveis da primitiva.

3. Espectrais: O espectro de fourier é muito utilizado, pois permite detectar a dire-

cionalidade de motivos periédicos em uma imagem. As principais caracteristicas do

espectro de fourier sio:

e Picos proeminentes dao a diregao principal dos motivos de textura;

e A posi¢io desses picos no plano de frequéncias indica o periodo fundamental
espacial dos motivos;

e Descartando os componentes periédicos pela filtragem, ficam os componentes

nio periédicos que podem ser analisados pelas técnicas estatisticas

3.3.2 Segmentacao por quantizacao vetorial

A quantizagdo vetorial é um método muito utilizado na auto-segmentagao de imagens
[Hay99]. Os algoritmos de redes neurais utilizados na segmentac¢do diferem dos métodos

de quantizacio utilizados na obtengdo de conjuntos de dados que representam as carae-

teristicas de uma imagem.
Os métodos de segmentacio baseados em redes neurais auto-organizdveis tem como

principio a geragdo de agrupamentos, através da rede neural, a partir dos dados de entrada

que sdo atributos da imagem. Estes atributos da imagem podem ser:

Informagoes de textura da imagem, tais como: média, variancia, contraste, entropia;
e In
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e Amostr édi i i
as da média da Intensidade dos niveis de cinza.

No artigo d
go de Rabelo [RCA+00] apresenta-se uma segmentagio cujos atributos de tex-

tura sdo extraidos atravé
avés da transformada wavelet e o processo de segmentagao é baseado

no algoritmo d - ; T
- SEEIRAIeniY (CIUStermg) K-médias. Este algoritmo é muito utilizado na

segmentacio de imagens por quantizagio vetorial.

Diversos métodos supervisionados e nao-supervisionados tem sido utilizados na seg-
mentacdo de imagens. A segmentagdo supervisionada necessita que classes significantes
da imagem sejam conhecidas previamente. J4 na abordagem ndo supervisionada, no é
necessériq um conhecimento prévio das classes que serfo apresentadas  rede, pois em al-
guns tipos de imagens é muito complexo especificar as classes, e importantes informagoes
estruturais talvez sejam perdidas, caso isso seja feito.

Como hé uma grande variedade de algoritmos para segmentacio de imagens, a uti-
lizagdo deles depende basicamente do tipo de imagem, ou que tipo de regiio queremos
segmentar.

Neste trabalho é utilizado um algoritmo ndo supervisionado, denominado redes compe-
titivas, que precede 4 segmentagio baseada na textura da imagem. A rede neural utilizada
ser4 detalhada no capitulo 4. Sao selecionados atributos de cada pixel da imagem e clas-
sificados de acordo com uma determinada textura a qual ele pcrtence, esta classificacae
é realizada através de técnicas de quantizagdo vetorial. As caracten’st‘lcés utilizadas sao
a média dos valores R, G e B dos pixeis vizinhos. Sendo uma média para cada uma das

componentes R, G e B, formando-se assim trés médias para cada pixel.

3.4 Morfologia Matematica

O principio bésico da morfologia matematica consiste em extrair uma informagao
relativa 2 geometria e a topologia de um conjunto desconhecido de uma imgem pela

transformacdo a partir de um outro conjunto bem definido. Em morfologia matemadtica

ele é conhecido como elemento estruturante.[Fac00]

Existem dois tipos de morfologia matematica: a morfologia bindria que trabalha com
xistem
orfologia em niveis de cinza que trabalha com imagens em niveis

imagens bindrias e 2 m
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de cinza. Neste trabalho, f =
» l0ram utilizados og conceitos de morfologia bindria. A seguir,

veremos apenas as o G :
Peragoes de morfologia matematica utilizadas no trabalho.

3.4.1 Teoria de Conjuntos

Corrfegaremos nossas explicagdes pelas definigGes bésicas da teoria de conjuntos apli-
cada a imagens digitais, apés estas explanagdes passaremos a definir dilatagdo, erosao,
extragdo de fronteiras (bordas), esqueletizagdo e o processo de abertura.

De forma geral, um conjunto ¢ definido como um grupo de objetos. Quando um
conjunto néo € muito grande, podemos demonstra-lo através de uma listagem de seus ele-

mentos. No caso de serem conjuntos muito grandes utilizamos propriedades matematicas

para demonstra-los.

Por exemplo,

Z ={z|z é um ntmero inteiro, negativo e fmpar}

T € Z, sezestd em Z, caso contririo & Z

Como neste trabalho ... De acordo com Parker [Par97] a unido de dois conjuntos A e
B é o conjunto de pixeis que pertencem a A e B ou aos dois conjuntos. Denotamos este

conceito simbolicamente da seguinte forma:
AUB ={c|(c€e A) V (c€ B)} (3-9)

A reflezio de um conjunto A é definida como:
A = {c|c =—a,Va € A} (310)

: i 2 ixo y.
Isso é 0 mesmo que um giro de 180° em torno de um eixo y

A translagdo do conjunto A pelo ponto x é definida coma:
(A)z::{clc=a+$,a€A} (3-11)

Pod explicar a translagdo da seguinte forma, se 7 & 0 ponto eaNenao oo os
odemos

: rés colunas.
pixeis de A, serdo deslocados de uma linha e t
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O complemento do conj

5 i :
: njunto A ¢ o conjunto de pixeis que nao pertecem a A. Na teoria
de conjuntos corresponderia a:

A= {clc ¢ A} (3.12)

A intersecdo d i i : '
¢ e dois conjuntos A e B ¢ o conjunto de pixeis que pertencem a A e B
a0 mesmo tempo:

ANB={c|(ce A) A(ce B)} (3.13)

Finalizando estas defini¢des bésicas, a diferenca entre os conjuntos A e B, é:

A-B={c|((ce A) A (c ¢ B)} (3.14)

o conjunto de pixeis que pertencem somente a A, é 0 mesmo que a intersec¢io de A com

o complemento de B, ou seja, AN B°.

3.4.2 Elemento Estruturante

O elemento estruturante é um conjunto conhecido e a partir dele busca-se extrair
informacdes sobre & topologia e a geometria de um conjunto desconhecido de uma imagem.
A seguir, utilizaremos A para representar uma imagem bindria e B para o elemento
estruturante aplicado & imagem.

Neste trabalho, foi bastante utilizado o elemento estruturante de tamanho 3 x 3 com

valores de “1” formando uma cruz, o restante é preenchido com o elemento “0”. Confira

no grafico mostrado:

Houve a necessidade também, neste trabalho, de usarmos um elemento estruturante

varidvel com o tamanho da imagem. Usamos esse processo na detecgao das fendas na

nadadeira do golfinho. Mais a frente detalharemos esse algoritmo.
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3.4.3 Dilatacao

Conf ; %
onforme Parker, a dilatacio de um conjunto A por um conjunto B é:

A®B={cc=a+bae4,be B} (3.15)

Onde A representa a i 5 ;
P almageme B ¢ o segundo conjunto de pixeis, conhecido como elemento
estruturante [Par97).

Para esclarecerm idéi : :
0S esta idéia, seja A um conjunto (o conjunto da imagem) e B o

conjunto do elemento estruturante {(0,0)(0,1)}. Os pixeis no conjunto C = A+ B
sdo computados usando a equagio acima, esta equagio pode ser escrita, neste caso, da
seguinte forma:

A®B=(A+{(0,0})u(4+{(0,1)}) (3-16)

Podemos dizer que o cdlculo da dilatagio é a unido de todas as translacoes especificadas
pelo elemento estruturante. E vista pela comutatividade, é considerada como a unido de

todas as translagoes do elemento estruturante por todos os pixeis na imagem.

3.4.4 FErosao

A erosdo tem um efeito inverso da dilatagio, a eroso retira pixeis da camada externa,

de um objeto. A erosdo da imagem A pelo elemento estruturante B, é equacionada como:
Ao B={d(B). € A} (3.17)

A erosio é o conjunto de todos os pixeis “c”, tais que o elemento estruturante B trans-
ladado por “c” corresponda a um determinado conjunto de pixeis em A. Seja uma imagem

A = {(3,3),(3,4), (4,3)(4,4)} e o elemento estruturante B = {(0,0), (0,1)}. O conjunto

A6 B é o conjunto de translagoes de B que o alinham sobre um determinado conjunto de

pixeis em A. Isto significa que nem todas as translagbes precisam ser consideradas, mas

s6 aquelas que inicialmente coloquem 2 origem de B sobre algum pixel de 4 [Pax97).

3.4.5 Abertura

A acdo de um processo de Abertura em uma imagem suaviza os contornos, suprime
oper i
processo € ideal para um estudo

% emidas. Esse
pequenos pontos isolados e aguga as suas G
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da distribui¢ao dos tamanhos dos objetos

O processo de abertura &
2 € uma erosio segui :
guida de dilatacio e é i :
forma: G equacionado da seguinte

Xp=(Xeo B)® B : (3.18)

Apés o processo de 5 .
Crosao em uma imagem, obtém-se uma nova imagem Xz onde,

dependend
ep o do tamanho e forma do elemento estruturante usado, pequenos aglomerados

de pontos sdo suprimi . .
P primidos. Esse processo serd particulamente Util, neste trabalho, na

detecgdo de fendas presentes na nadadeira do golfinho.

3.4.6 Extracao de Fronteiras

A extragdo da fronteira de um conjunto A, denotado por B(A), pode ser obtida através

da erosdo de A por B, seguida da diferenga de conjuntos entre A e sua erosio [GWG92].

Ou seja:

B(A) = A— (A6 B) (3.19)

Com essa operagio obtemos a delimitagdo ou borda de um objeto na imagem.

3.4.7 Esqueleto

O esqueleto de uma imagem ¢ a sua reducio até a forma de um grafo. O que pode ser
obtido através de operadores morfologicos, ou seja, utilizando-se a abertura e a erosao.
Imagine um objeto A de uma imagem, o seu esqueleto S(A) é obtido utilizando estas

técnicas explicadas a seguir. Matematicamente define-se como [GWG92]:

S(A) = LKJ Se(A) (3-20)

com

)= LKJ (A6 kB)—[(40kB) o Bl} (3.21)
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Onde B é o elemento
K é o ulti estruturante, enquanto (4 & kB) indica k sucessivas erosées de A.
é o ultimo passo ; :

p antes que A seja erodido a um conjunto vazio. Isto quer dizer que:

K = maz {k|(A e kB) £ 0} (3.22)
Pelo unido dos subconjuntos de esqueletos Sy(A) podemos obter o esqueleto S(A)

onjun . i :
do conjunto A. Podemos ainda Teconstruir o conjunto A a partir desses subconjuntos
utilizando a equacio:

K
A= J(su(4) @ kB) (3.23)

k=0
onde (Sk(A) @ kB) consiste em k dilatages sucessivas de Si(A).

As operagdes de extragio de fronteiras (bordas) e esqueletiza¢io sio processos funda-

mentais para o funcionamento de outros algoritmos demonstrados aqui.

3.5 Extracao de caracteristicas

Reconhecimento é a parte do processamento que vai classificar os objetos a partir de
informacdes encontradas na imagem, geralmente tendo como apoio uma base de conhe-
cimento previamente estabelecida. Esta fase é normalmente aplicada apds uma fase de
segmentacio e extragio de atributos (parametrizagdo) da imagem. A fase de extragio de
atributos identifica e calcula pardmetros nos objetos segmentados. Exemplo de atributos

pertinentes a um objeto sio o seu perimetro, drea ou informagdo estatistica de textura.

3.5.1 Descritores de Textura

A textura é um descritor que fornece medidas de propriedades como suavidade, ru-

gosidade e regularidade [J AI89]. As principais abordagens em processamento de imagens

para a descricdo de textura sio as estatisticas, que caracterizam textura suave, aspera,

granular, scndo cstas técnicas utilizadas neste trabalho; as técnicas cstruturais tratam
2

de arranjos de primitivas de imagens, como a descri¢ao da textura baseada em linhas

lel gularmente espagadas; e as técnicas espectrais que sdo baseadas nas proprie-
aralelas re )

: : na deteccio de periodicidade global em uma

dades do espectro de Fourier, por exemplo,
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imagem através da identificacdo de picos de alta-energia no espectro. A seguir, fazemos
um breve comentério sobre as abordagens estatisticas; pois as abordagens estruturais e
espectrais sdo consideradas importantes, mas nio adequadas para os objetivos deste tra-
balho. Para maiores detalhes em relacdo a essas abordagens, elas podem ser encontradas

em [GWG92, JAI89, Fac00]. Neste trabalho, utilizamos os momentos estatisticos para

descrever a textura.

Momentos Estatisticos

Para descrigao de textura, esta abordagem é uma das mais simples, pois é através
dos momentos do histograma de niveis de cinza de uma imagem ou de uma regiao que
se consegue determinar a distribuigio de luminosidade de uma imagem. O momento de

ordem n é dado por:

pn(2) =Y (2 — m)"p(2) (3.24)

i=1

onde m ¢é a intensidade média (primeiro momento) que é dada pela equacio:

L
m= Z zip(z;) (3-25)

onde z é uma varidvel aleatéria denotando a intensidade discreta de uma imagem; p(z;:),
i=1, 2, ..., L corresponde as intensidades de brilho presentes no histograms, sendo que
L é o nimero de niveis distintos de intensidade.

O segundo momento é conhecido como varidncia (denotado por o*(2)), pois é uma
medida de contraste de nivel de cinza, podendo ser usado para descritores de suavidade
relativa.

O terceiro momento é uma medida de anti-simetria do histograma, enquanto o quarto
momento é uma medida de seu achatamento ou planaridade. Os momentos de ordem supe-

riores fornecem informagdes quantitativas adicionais para o contetido de textura [GWG92].

3.5.2 Descritores de forma

Uma vez que a imagem encontra-se segmentada, os grupos de pixeis resultantes sao

descritos e representados.
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A representagio de uma regiao envolve duas escolhas:

¢ Uma regido pode ser representada em termos de suas fronteiras (caracteristicas

externas);

e Ou ser representada em termos dos pixeis que compdem a regido (caracteristicas

internas).

Uma representacio externa é escolhida quando a atencdo primdria est4 voltada para
caracteristicas de forma, por outro lado, uma representagao interna é selecionada quando
a atencdo estiver voltada para propriedades de cor e textura [GWG92].

Conforme mostrado na introdugiio, Araabi e colaboradores [AKHWO01], em seu artigo
sobre identificagio de golfinhos, chegam a conclusio que métodos baseados na curva-
tura da nadadeira dorsal s3o bem mais eficientes dentre os pesquisados por eles (modelos
invariantes diferencial, algébrico e semi-diferencial). Hillman e colaboradores reforcam
essa afirmativa ao testar as transformadas invariantes de Fourier e templates deformiveis
[HKA*98], chegando a conclusdo que esse iltimo método, baseado na curvatura da nada-
deira, mostrou-se superior ao primeiro. Esse método, utilizado por Hillman e sua equipe,
usa um polinémio de quarto grau para encaixar a curvatura da nadadeira do animal.
E proposto aqui um método diferenciado, baseado em dois polinémios de terceiro grau,
cada um representando um lado da nadadeira. A jun¢io desses dois polinémios formam
a nadadeira. Esse métado apresentou-se robusto no ajuste de curvatura da nadadeira.
Além disso, podemos usar esses polindomios para detec¢do das possiveis fendas presentes
na nadadeira do animal com mais precisdo. A deteccido de fendas é um descritor im-
portantissimo para distin¢do entre animais de uma mesma espécie, conforme descrito no
capitulo 2. Nas se¢Oes seguintes mostraremos como foram detectadas as fendas e o pico
da nadadeira de um golfinho, além de outros descritores.

Para extrair as caracteristicas procuradas nessas imagens de golfinhos foi necessario
aplicar uma sequéncia de processamento que preserva a0 maximo essas caracteristicas. O
diagrama 3.5 demonstra a sequéncia de processamento utilizada.

Decidiu-se direcionar esta pesquisa na extracao dessas caracteristicas, pois sao ca-
racteristicas mais marcantes e distintivas entre os diversos animais. Uma caracteristica

importante, mas que ndo foi levada em consideracdo nesse trabalho, ¢ a textura. Acon-
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Imagem

Original ™ KLT *| Auto—contrastet~| Auto—segmentar |—

F‘ [

Limiarizar [~  Cortar = Refletir ™  Rotular

i ™ Esqueleto [~ Fronteira |~ PanaRico
Nadadeira 9 da Nadadeira
Sequenciar || Obter Curvas Detectar Norn Ii

Pontos Paramétricas Fendas gl

Figura 3.5: Sequenciamento do processamento realizado

tece que, devido 3 variabilidade luminosa presente nas fotos, acarretada por diferentes
condigbes climaticas, essa caracteristica é dificil de ser analisada para todos os casos.
Tanto a forma da nadadeira como seu niimero de fendas sio caracteristicas menos sensiveis
a variagoes, mas h restrigdes. A figura 3.6 mostra um animal que apresenta uma rotacao
relativamente grande em relacio ao eixo y (a secdo 3.5.2 explica os eixos adotados neste
trabalho), neste aso, mesmo que o animal possua varias fendas e essas de tamanho consi-
derdvel, a maior parte delas simplesmente nio sio detectadas. Além disso, a extragdo de

curvas também sers fortemente afetada.

Figura 3.6: Golfinho com rotacgio elevada
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Na fase de pré-

Processament ;
0 .
foram utilizados a KLT, o auto-contraste e a auto-

segmentacio através de uma
rede neural competitiva, pois facilitam o processo de pés-

rocessamento. O resultad 5 2
P 0 ap0s 0 pré-processamento ¢ uma imagem bindria, mas com
‘)

intensidades de luminancia “0” e

“50”. N
- Neste momento, faz-se nova limiariza¢ao tornando-
a apenas com valores “0” e «1”

- O método de reflexiio de imagem faz automaticamente

uma reflexdo da imagem limiari
gem limiarizada em torno do eixo y, ou seja, apenas reconfigurando

as coordenadas z da imagem. Essa J4 € a primeira medida visando uma. padronizagao dos
dados a serem armazenados em arquivo.

Durante o processo de interagio com o sistema, o usuirio informara

. s ara os pontos da base
da nadadeira do golfinho. O algoritmo de Corte simplesmente faz um corte inferior da
nadadeira, através da equagéio da reta formada por esses pontos. Assim, todos os pontos
inferiores a essa reta sao colocados para “0”, ou seja, fardo parte do fundo da imagem.

O processo de rotula¢do da imagem é fundamental para a identificacio de aglomerados
de pontos. Devido a ruidos presentes na imagem apés o pré-processamento, é comum
existirem vdrios objetos presentes, mas acontece que s nos interessa a nadadeira, por
isso, é feita uma filtragem de forma a eliminar ruidos remanscentes, ficando apenas a
nadadeira. Esse processo de filtragem elimina objetos com 4rea de pixeis menores que um
certo limiar. Neste ponto, temos uma imagem bindria apenas com a nadadeira cortada e
ainda nfo rotacionada.

Para os processos de extragao de fronteira e esqueletizagio usam-se as técnicas anterior-
mente descritas nas secdes 3.4.6 e 3.4.7, respectivamente. E de fundamental importancia
essas novas imagens no pés-processamento, pois outros algoritmos dependerdo delas.

Para extracao do pico da nadadeira na imagem sdo utilizadas as imagens do esqueleto
ados dois pontos superiores do esqueleto da nadadeira

e da fronteira. Inicialmente, sdo tom

espagados de alguns pixeis. E feita entdo uma reta a partir desses pontos e prolongada

até o encontro do ponto mais extremo da fronteira da nadadeira que obedeca a angulagio

da reta obtida. Esse processo foi feito através dessas imagens, PoOiS 2 forma superior do

esqueleto aponta para o pico da nadadeira. A imagem 3.7 demonstra graficamente como

esse algoritmo é determidado.

do algoritmo aqui descrito é importante ressaltar que o

Para efeitos de validagdo :
pico da nadadeira. Caso o ponto encontrado

2 g 6ximo a0
usuario deve informar um ponto proxi
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Figura 3.7: Extracao do pico da nadadeira na imagem

esteja muito aquém do esperado, é feita uma pesquisa na vizinhanca desse ponto e o ponto
de pico passa agora a ser este novo ponto.

Decidiu-se usar esse algoritmo baseado em um prolongamento de reta, pois, em algu-
mas imagens, nao é possivel usar alguns pontos do esqueleto para aproximd-los a uma
curva e, em seguida, prolongé-la e achar o pico. Nesses esqueletos aparecem pontos bem

distantes da curva procurada, inviabilizando assim uma curva paramétrica adequada.

Sequenciamento dos pontos da nadadeira

Os descritores usados nesse trabalho para a identificagio do animal baseiam-se basi-
camente em caracteristicas de forma. Para obtermos esses descritores é necessario primei-
ramente ordenar os pixeis da imagem de fronteira do objeto. A secdo 3.4.6 demonstra
como é obtida a fronteira de uma imagem bindria.

O objetivo desse algoritmo é armazenar em dois vetores X e Y aseqiiéncia adequada
de pontos da nadadeira. Adota-se aqui pontos inciando do lado esquerdo da imagem e
indo até o lado direito.

Durante a fase de intera¢io com usuario do sistema sao fornecidos trés pontos distintos:

1. Posi¢do inicial da nadadeira (mais préximo da cabega): prl,pyl
9. Pico da nadadeira: picoX, picoY’

3. Posicdo final da nadadeira (mais proximo da cauda): pz2,py2

A partir desses pontos, é determinado se deve haver uma reflexdo da imagem deixando



CAPITULO 3. PROCESSAMENTO DE IMAGENS

de x, para cada valor 5
> P fixo de y, o contrario do que vinha sendo feito. Essa pesquisa em y

é feita até que tod : b
q 0 0 vale seja adicionado aos vetores sequenciais X e Y. Desta forma. a
. ~ t)
maior parte dos pon AN
2 pontos de uma fronteira séo sequenciados corretamente nos vetores X e

CAfi g :
Y. A figura 3.8 demonstra a fronteira de uma nadadeira e a seqiiéncia de pontos obtidos
e plotados novamente.

. (picoX, picoY) x

e e

(PxZ, py2) (ex1, pyl)
Fronteira Seqiiéncia

Figura 3.8: Extraindo a sequéncia de pontos a partir da fronteira da imagem

Nota-se que apenas os pontos “externos” da fronteira da nadadeira sdo adicionados
aos vetores de sequéncia. Percebe-se entdo que a imagem da fronteira parece ter linhas
mais sélidas, enquanto que a imagem sequenciada possui linhas mais estreitas.

O algoritmo de sequenciamento de pontos da fronteira da nadadeira atua como se fosse

um observador que varre todo o lado externo da imagem da fronteira passada, enquanto

adiciona cada ponto aos dois vetores XeY.

Representagio polinomial da nadadeira do golfinho

Neste trabalho, representamos a nadadeira do golfinho através de dois polinomios

eiro grau. A figura 3.9 demonstra com
— 0. Esse artificio foi feito para

o o é feita a parametrizacao das
paramétricos de terc

curvas. Note que as duas curvas sao coincidentes em A
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que tivéssemos curvas que se as exa en
se toc
: : Sem em um ponto conhecido neste caso ¢ te
o pico da dadadcira. , e

As cquaco
i acocs paramdétricas
i Cas para as duas 5 >
camiiite foimia: curvas sao cxpressas da

e —
A=0 3
A

A\ D
curva ] \) curva 2
/
A A

Figura 3.9: Modelo grafico das curvas paramétricas usadas

Z1(A) = @z X® + by A% + A + dyg
Y1 (A) = @ X® + by N + ) +dy

Curva 1 (3-26)

S 3 2
Cinay .’L‘z( ) AzoA° + Do’ + oo + dgo (327)

yg(/\) = 0.1',2/\3 P byg)\2 e Cyg/\ P dy2

Restricoes: ) s OspmDada e (3.28)

22(0) = dzp = d1 = di2 =7
Podemos resolver essas equacdes de forma matricial, onde montamos matrizes para
resolugiio dos cocficientes z para as duas curvas, ¢ dcpois matrizes para resolugdo dos
cocficicntes y também das duas curvas. Matricialmente, a solucdo dos cocficicntes =

podem ser organizados da seguinte forma:

T ianretor s momio!: toullgreen se[Rzio
Azl

A%k A3l WOBROS0| (e z1(A1)
= z1
: Cz1

1

1+ Ts im0 w0 ot 0 Pt z1(1) (3.29)

0 0 0 1 0 0 0 132(0)
az2

0 Ol ORSIEDD DR z2(M)
—

Looollll_L a0
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onde
s AL A2, ... 3
e 0,A1,)2,...,1 530 os pontos de X normalizados de 0 a 1
e 71(0), z1 (A1), ... z1(1) si :
1o 0 0s pont
aallenn, 0 pontos correspondentes da coordenada z na curva 1

gl i 5
O equivalente ¢ também feito para a curva 2.
A equag8o matricial ( 3.29) pode ser Tepresentada simplesmente por:
Nci—ix (330)

A dimensao da matriz A é 9-
€2-Nponies X 2- grau+1, onde grau = 3 e Nponies € O NUMEr0
t — - ~
de pontos x mapeadosem A = (), . . . » 1. A dimensdo de Cx (coeficiente = das duas curvas)
é 1 x 7 (ja que o grau do polindmio é 3, 0 que nos d4 8 coeficientes, mas apenas 7 para
calcular). A dimensdo de X é2.- Npontos X 1t

Resolvendo esta equagio para Cy, obtcmos:

Cx = pseudolnv(A) - X (3.31)

onde pseudoInv(A) é a pseudoinversa de A, dada por:
pseudoInv(A) = (A'A)'AT

Apés cstas operagdcs, obteremos os 4 cocficientes z da curva 1 ¢ 3 cocficicntes da curva
2, sabendo que o quarto coeficiente é igual ao quarto coeficiente da curva 1. Do mesmo

modo procede-se para os coeficientes paramétricos das duas curvas em y.

Deteccao de fendas

Outro descritor de forma que foi definido neste trabalho foi a quantidadc ¢ posi¢io das
fendas presentes na nadadeira do animal. E importante considerar ndo apenas se uma

determinada curva da nadadeira possua fendas e quantas sdo, mas também onde elas

estio. Essas fendas sio produzidas na nadadeira do animal principalmente por agressores

marinhos. O tipo de cartilagem resistente que forma 2 nadadeira permite que essa fenda

se torne uma marca para o golfinho durante muitos anos. E claro que pode ocorrer deste

gressoes descaracterizando-o da identifica

¢do anterior, mas isso nao €
animal sofrer novas a

u bl das técnicas de detecgao, mas natural do ambiente. Neste caso, os bidlogos
m problema

devemn reconsiderar este animal.
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E f4cil prever i
P €asos em que dojg animais diferentes

: ; 1 Possuem a mesma quantidade de
e]ldas < esmo lado da Iladadeira Ma:s 1
- s se for consi a e i
derada nao apenas a quantldade,

mas também a posicao relati
Vva destas fendas na nadadeira, diminuiremos bastante os casos
de semelhanga.

A figura 3.10 dem
gu onstra o processo realizado com as imagems. O algoritmo aqui
implementado funciona da seguinte forma:

Diferenca= Sintética — Intersecio Abertura

Figura 3.10: Detecgio de fendas da nadadeira

1. Considerar como entrada a imagem limiarizada resultante dos processos anteriores :
e os coeficientes das duas curvas ciibicas encontradas.

9. A saida é a quantidade de fendas em cada curva e os vetores contendo a localizagao
correspondente de cada fenda encontrada em cada curva. E retornada também uma

imagem binaria mostrando as fendas detectadas.

3. O processamento € realizado da seguinte forma:

e Gerar a imagem de uma nadadeira a partir dos polindmios passados - a imagem

sintética; :
F: a intersecao desta imagem resultante com a lmagem processada;
[} azer

Jiferenga entre 2 imagem sintética e 0 resultado da intersegao.

e Fazer a
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Criar um elemento estruturante proporcional ao tamanho da imagem para ser

usado no processo seguinte;

e Proceder o processo morforldgico de abertura, explicado anteriormente. Neste
instante, os objetos de pequeno tamanho resultantes do passo anterior sao
eliminados, apenas os maiores permanecerio na imagem. E exatamente essa a
funcdo do processo de abertura.

o E feita uma rotulagdo desta imagem. Cada rétulo serd uma fenda detectada.

e Para cada fenda encontrada, pesquisar na curva 1 qual o valor de A mais
préximo do ponto médio desta fenda. Lembrar que cada fenda é um aglomerado
de pixeis. Para encontar esse valor é feito o célculo da distincia euclidiana
minima entre esse ponto médio e o ponto resultante para um certo valor de \.
Para esse cilculo é realizado um processo de otimizagio baseado em bisse¢io. O
mesmo ¢ feito para a curva 2. Em seguida, é comparada as distancias minimas
resultantes do processo para cada curva. A curva que possuir a menor distincia
minima é a “dona” desta fenda.

e Acrescentar o valor de ) encontrado no vetor da curva correspondente.

e Incrementar o valor do nimero de fendas desta curva.

Descritores de Curvatura

Uma importante caracteristica que distingiie os animais é o formato da sua nadadeira.
Dentre as imagens de animais analisadas notou-se diferentes curvaturas, facilmente dis-
tingiiiveis ao olho humano. Para tentar capturar esta nogio de formato da nadadeira,
foram definidos dois descritores: os raios de curvatura dos dois lados da barbatana e os
{ndices de discrepancia ao circulo que medem a semelhanga entre um lado da barbatana

e um arco de circulo.

Estes descritores de curvatura baseiam-se na obtengéo do centro do arco de circulo que
melhor se ajusta aos polindmios descritores de um lado da barbatana do animal. Supondo
que o centro do circulo estd no ponto (zc, Ye) € que sdo escolhidos n pontos ao longo da

curva paramétrica que descreve um lado da barbatana, este ponto central é calculado de
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Figura 3.11: Duas nadadeiras com raios descritores distintos
tal forma a minimizar a funcio de custo J(z.,y.) definida por
J(@er o) = Z(z -2, (3.32)

onde I? = (z; — z.)2 + (% — y.)>. Resolvendo-se esta equacio pode-se chegar a seguinte

forma matricial:

Az =B (3.33)

que é expandida da forma:
2(zo—z1)  2(yo—y1) (=5 —2) + (%6 — %)
2(z1 — z2) 2(y1 — y2) 47 (z2 — z3) + (y? — 2
: . £ 1~ 2, - (i — ¥3) (3.34)
Ye :
2(Tn—1—Zn) 2(Yn—1— Yn) (G =) (B =05)

Apés a obtencdo do ponto (z,%yc) é efetuado o célculo das distancias euclidianas de
cada um dos n pontos de um lado da barbatana ao ponto (ze, ¥e)- O raio é dado pelo valor
médio destas distancias. A figura 3.11 mostra duas nadadeiras que diferem no tamanho
do raio para aquele lado.

Para o cdlculo do indice de discrepancia, efetua-se o somatério do quadrado das di-
ferengas entre o valor do raio médio e a distancia a cada um dos n pontos considerados.
Note-se que, se um lado da nadadeira fosse exatamente um arco de um circulo, o indice
de discrepancia seria zero. As duas nadadeiras da figura 3.11, por exemplo, teriam indice
de discrepancia bastante préximos de zero para aquele lado. J4 a figura 3.12 mostra duas
nadadeiras com o mesmo raio, mas que diferem no indice de discrepancia para aquele

lado.
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e e = T 3
\ \
, r ) il r 1
/ ZLe, yc) / \/(-T/ca yc) /
/ N /
Figura 3.12: Duas nadadeiras com indices de discrepancia distintos

Ym

(13

Xm

Figura 3.13: Eixos coordenados escolhidos

Obtencao das dimensoes reais do golfinho mapeadas no plano de imagem

Sabe-se que a imagem de uma camera é um mapeamento da imagem real do mundo
3D em um plano, ou seja, representacdo 2D. Quando obtém-se uma dessas imagens para
usar no processamento, tem-se que considerar que no mundo real o golfinho pode possuir
rotagdes nos trés eixos: x, y e z. Acontece que essas imagens sao obtidas normalmente de
embarcagoes a uma certa distincia dos golfinhos, exatamente porque esses animais evi-
tam estarem muito préximos dessas embarcagoes. Sendo assim, podemos fazer algumas
simplificagdes importantes. A primeira é que o angulo de rotagio sobre o eixo x € descon-
sideravel. Variagbes maiores seriam consideraveis se a foto fosse tirada muito préxima do
animal. Para melhor entendimento sobre os angulos de rotagao nos trés eixos, observe a
figura 3.13. Consideramos que o corpo do golfinho estd distribuido ao longo do eixo z,.
Sua cabega aponta na diregdo positiva desse eixo. A largura do animal estd distribuida
sobre o eixo z,, com seu centro em z, = 0. A altura do golfinho esta ao longo do eixo y,,
com o pico da nadadeira apontando para valores positivos desse eixo.

A segunda simplificacdo é que, como o animal est4 a uma distincia consideravel, a
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cordenada y de um ponto P (Pyr) rotacionado em torno do cixo y ¢ projctada no plano de
imagem, serd exatamente a mesma, caso nao houvesse essa rotagio (P, ). E facil identificar
essa simplificacio se tormarmos um objeto e alisarmos a mesma rotacio em dois casos
distintos: préximo ao observador e longe dele. Quando fazemos uma rotagio 6 em torno
do eixo y em um objeto préximo ao observador, notamos que alguns pontos, quando
mapeados no plano XY, parecem estar deslocados para cima ou para baixo, de acordo
com o valor positivo ou negativo de #, respectivamente. Se levarmos esse objeto para
longe do observador e aplicarmos a mesma rotagdo e projecdo no plano XY ird acontecer
a mesma coisa, mas o deslocamento em y serd muito pequeno para ser considerado. Com
isso, podemos considerar que, quando pontos séo rotacionados em torno do eixo y e, em

seguida, projetados no plano XY, a coordenada y nio se altera.

A figura 3.13 mostra os eixos de coordenadas do mundo 3D (Tm, Ym € 2m) € OS eixos
colocados sobre o corpo dg golfinho (z,,y, € z,). Nosso objetivo é, dada uma imagem
de uma foto expressa no plano XY, com z = 0, obter uma aproximacio dos pontos
reais da nadadeira no mundo mapeados de volta no plano 2D, considerando agora que
a nadadeira esteja paralela ao observador sem qualquer rotagio, conforme mostrado na
figura 3.13. Vamos usar a figura 3.14 para melhor compreender as equagdes seguintes.
Nesta figura mostrada, consideramos o observador colocado sobre a origem dos eixos do
mundo. Note que temos uma vista superior da nadadeira do golfinho. Tomemos um ponto
P da nadadeira para anslise. Dado um angulo de rotacdo @ em torno do eixo y, podemos

encontrar as seguintes equagoes:

_— nadadcira (vista superior)
% &
% - fe—— coordenadas
7 FortodeTicn 2N T D
2 /
/7 5
/ A
Af 5
1 y y Xm
Yop Rned
coordenadas
Golfinlio rebatimento no mundo

Zm

Figura 3.14: Mapeamento entre planos 3D e 2D
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T = TyCOS 0

Ym = Yq (335)
Zm = —2p + T4sinf

onde

® T, Ym, Zm S80 as cordenadas do ponto P no mundo.

® 2 € a coordenada da base da nadadeira no mundo.

e 7, =0.

Podemos tirar outras relagdes a partir do rebatimento desse ponto no plano YZ. A

partir da descrigio desse grifico e fazendo o mesmo para o plano X Z podemos extrair as

seguintes relagGes:

— m__ = o
Tm  __ Y2D
—Tm—f =
A partir da equagio ( 3.36) podemos chegar a
e (337)
Top = :ﬁzm '
onde
® ZTop,Yop, 22p SA0 as cordenadas do ponto P na imagem.
e f é a distancia focal.
Substituindo a equagdo ( 3.35) na equagio ( 3.36) obtemos
2 [
Yop = Zp—Zg sinB—jxg cos 6 (338)

Yop = ;b__zgsiLna__fyg

Considerando 2, > f, entdo desconsideramos o efeito de f no denominador das

equagées e chegamos a
Top = Fz,cos0
27 g (3-39)
y2p = Fyq
onde F' =

Zp—Zg8in 8"
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Isolando z, e Yg DA equagao anterior, ficamos com

1
9= FooslixzD
e (3.40)
Y9 = FY2p

Sabendo que F é apenas um fator de escala entre os planos da imagem e o plano do
mundo, entdo chegamos a
o2 Z2D
gl (3.41)
Y9 = Y2p
Isso faz sentido, pois podemos notar que para 6 = 0 temos que z, & ,p, ou seja, se
néo houver rotagio em torno do eixo Y g, mapeia diretamente em z,p, a diferenca entre
eles ¢ apenas um fator de escala F. Para valores de 0 < 6 < 90 o valor de z4 visto no
plano de imagem sofre um esticamento.
Note que consideramos apenas uma rotacdo em relagio ao eixo y. Caso os pontos da
base da nadadeira ainda estejam desalinhados é porque falta uma rotacdo no eixo z. Sendo
assim, apds a rotagao em y considerada até agora, calculamos o angulo a de incli¢do da

base da nadadeira e aplicamos a seguinte transformagcao:

zp cosa —sina 0 Ty
yp | = | sina cosa O Yo (3-42)
zp 0 0 1 0

onde

e Zp,yp,zp S0 0s pontos da nadadeira do golfinho mapeados em um plano XY com
o observador paralelo a ele e olhando-o.
e « é o angulo de rotagio em torno do eixo z colocado no golfinho que deve ser feito

para que a nadadeira fique com a base alinhada com o eixo x do golfinho.

Resolvendo a equagio matricial ( 3.42) chegamos a

Tp = TyCOSQ — YgSinQ (3.43)

Yp = ZgSina + Y, cos

Deve-se lembrar que essas transformagdes sao aplicadas as equagdes paramétricas dos

dois polindmios que representam a nadadeira do golfinho. Assim, chegamos as equagdes
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que representam a nadadeira sem qualquer rotagdo, ou seja, alinhada ao eixo x. Apés
essas transformacoes é necessiria a normalizacdo das equagdes, pois poderemos receber
i 3 = : 3

magens de tamanhos variados. A secdo seguinte demosntra os passos necessarios para

normalizagdo dos polindmios representativos da nadadeira do golfinho.

Normalizagdo dos polinémios

As imagens advindas dos experimentos realizados por bidlogos e estudantes apresentam

diversas variagGes como:

¢ Tluminagio: as imagens sdo registradas em condicdes climdticas as mais diversas.
A presenga de reflexos do sol na nadadeira do golfinho prejudicam fortemente o
processamento correto da imagem;

e :Escala: as imagens sdo registradas a distancias varidveis. Consideramos aqui que
essa distincia estd em torno de 10 metros do animal;

e Rotacdo: o efeito de rotacio pode esconder uma caracteristica muito importante na
distincdo de animais - o nimero de fendas. Imagens com rotacdes em torno do eixo

y préximas de 90 graus prejudicardo fortemente o processamento adequado.

Dentre estes itens citados, usa-se os dois dltimos para o processo de normalizagdo dos
polinémios.

Apéds todo o pré-processamento e o pés-processamento deve ser realizada uma nor-
malizagio nos dados obtidos. Vale lembrar aqui que essa normalizacio nao é aplica a
uma imagem, mas aos coeficientes que descrevem as duas curvas ciibicas paramétricas.
Para efeitos de extragido de caracteristicas e posterior comparacdo com outros animais
essa etapa é de fundamental importancia.

O diagrama 3.15 mostra a seqiiéncia de etapas aplicadas aos polindmios originais até
que se chegue a dados normalizados.

iniciaimente é aplicada uma rotacio em torno do eixo z (veja a figura 3.15(b)).
Essa rotagio é feita através dos pontos pzl e pr2 fornecidos. Esses pontos delimitam
o corte inferior da nadadeira, separando-a do corpo do animal. A partir desses pontos
é determinado o angulo de rotacdo necessirio para que a nadadeira fique com a base

paralela ao eixo x. Em seguida é feita a primeira transladacdo dos pontos de forma que
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=X

R ¢ TR e =X

" rotamonzu' emZ 25
rotacionarem Y
—
~

y (a) y

Transladar 1 r\ TmnsladarZ > i
Mudar e1xos z Mudar escala z

Figura 3.15: Seqiiéncia para normaliza¢io dos polinémios

pz2 (ponto x mais préximo da cauda) fique em = = 0 e o ponto superior de y fique em
y =0 (figura 3.15(c)).

Note que até agora estivamos trabalhando com o eixo y com valores positivos para
“baixo”. Neste ponto, fazemos uma nova transladag¢ao dos pontos de forma que passemos
todos esses pontos para “cima”, neste caso os valores ficardo negativos. Isso é feito através
da subtracio de todos os valores das coordenadas y pelo maior valor de y, deixando esse
tiltimo em y = 0 (figura 3.15(d)). Em seguida, fazemos a mudanca de eixos para que o
eixo y agora “aponte para cima”.

O 1ltimo passo é proceder uma transformagao de escala nos pontos. Assumimos que
o maior valor na coordenada x serd “1”, desta forma o ponto pzl estari em z =1 e o
ponto pz2 estard em £ = 0. O valor méximo de y fica proporcional a esse fator de escala
aplicado em x ( 3.15(f)).

No préximo capitulo serdo vistas as técnicas de redes neurais aplicadas no trabalho e

como é feita a classificagdo dos individuos.
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais

4.1 Introducao

Neste capitulo, apresentaremos uma, descrigiao sobre as redes neurais artificiais utiliza-
das neste trabalho. Inicialmente, faremos um breve histérico do desenvolvimento de redes
neurais artificiais e, logo apés, serdo descritos os métodos de aprendizado, e em seguida,
a Rede Competitiva utilizada neste trabalho, que ¢ utilizada na segmentacio da imagem.
Explicaremos também o processo de quantizagdo vetorial. Além da rede competitiva ex-
plicaremos também o funcionamento de uma rede de retropropagacio que é usada para o
processo de classificagdo dos padrdes de nadadeiras submetidos ao sistema.

Uma rede neural artificial é um processador macigamente paralelo distribuido cons-

tituido de unidades de processamento simples, que tém a funcdo natural de armazenar

conhecimento e torna-lo acessivel para o uso [Hay99). Ela se assemelha ao cérebro humano

em dois pontos:

1. Através de um processo de aprendizagem, 0 conhecimento é adquirido pela rede.

2. Os pesos das conexdes entre 0s neurénios, conhecidos como pesos sindpticos, sao

utilizados para armazenar o conhecimento.

As redes neurais artificiais s3o técnicas computacionais que apresentam um modelo

o0 da estrutura neural dos organismos inteligent
nto de experiéncias passadas e presentes. Elas p

es e considera-se que rede neurais

matematic

: : ossuem uma
artificiais adquirem conhecime
caracteristica de serem estruturas capazes de aprender comportamentos baseados em um
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treinamento com ou
sem professor. A estrutura de uma RNA é composta por varias

unidades de proces A G So
p samento, os neurdnios artificiais, que trabalham interconectados de

forma paralela e distribuida [Hay99].

Neste 4
trabalho estd sendo usada uma rede neural artificial para a segmentagio da
imagem.

4.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais surgiram por volta dos anos 50, a idéia era simular a atividade
cognitiva de um ser humano, definindo componentes l6gicos semelhantes aos neurdnios
humanos. O cerébro ¢ o local no corpo humano onde se encontra a inteligéncia e os
neurénios ali instalados sdo considerados entidades basicas, os quais sio interligados a
outros neurdnios, permitindo desta forma a troca de informagéo entre eles, criando a inte-
ligéncia humana ou biolégica. Os cérebros sdo formados por um conjunto extremamente
complexo de células, os conhecidos neurdnios biologicos.

O neurdnio bioldgico é uma célula com nicleo e corpo aonde acontecem as reacoes
quimicas e elétricas que representam o processamento da informacgdo. Na figura 4.1
apresentamos um modelo do neurdnio biolégico. A informagdo que sai do corpo (soma) é
realizada por impulsos elétricos que se propagam através do axénio. No final do axdnio
existem diversas ramificacdes que distribuem a informagéo para outros neurdmios. A
comunicagio entre os neurdnios biolégicos se dé através das sinapses. Estas sinapses
estio conectadas a um dendrito do neurdnio receptor, que ¢ a regido onde dois neurénios
entram em contato e, através da qual, os impulsos nervosos sao transmitidos entre eles.
E através da sinapse que é disparada uma substancia neurotransmissora que flui do corpo
celular, isto acontece quando a sinapse é excitada pelo impulso do ax6nio. A substancia

se propaga entre a sinapse e 0 dendrite realizando desta forma a comunicacao entre os

dois neuronios.

A partir dessa idéia do neurdnio biolégico o homem sempre teve o anseio de copiar

ou imitar o funcionamento do cerébro com essa troca de informagOes que existe entre

McCulloch e Pitts apresentaram um modelo de neurdnio artificial como

e uma rede neural, onde

0s neurdnios.

sendo uma unidade bésica de processamento da informagdo d

S
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Figura 4.1: Neurdnio biolégico

uma rede neural pode ser formada por vérias unidades de processamento. Essas unidades
estdo ligadas por canais de comunicac3o através de seus respectivos pesos. As unidades
realizam operagdes apenas em seus dados, que s3o entradas recebidas pelas suas conexdes.
D4 interagdo entre as unidades de processamento provém o comportamento inteligente de
uma rede neural.

Basicamente um neurénio artificial recebe estimulos como entrada e gera um sinal de
saida como resultado somatério destes estimulos.

Na figura ¢ 4.2, apresenta-se o modelo de um neurénio artificial. Este modelo imita

a capacidade que as células do sistema nervoso tem de realizar procedimentos biolégicos.

by Fungdo de
z1 O'—'@\ Ativagdo
Sinais de J_’@__‘ o 0 saida
za O W o(. v
entrada z / 5

Pesos
sindpticos

Figura 4.2: Modelo néo-linear de um neurénio

O funcionamento do neurénio proposto por McCulloch e Pitts, pode ser resumido da

seguinte forma:

e Os sinais sio apresentados a entrada, representados por z, na figura;

|
|
|
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e Cada sj d ipli <
inal é multiplicado Por um nimero, ou peso W5, que indica a sua influéncia

na sai i 30 S
da da unidade, onde 6 feita a soma ponderada dos sinais que produzem um

valor que ¢ definido €0mo nivel de atividade;

¢ Quando o nivel de atividade excede um limite, a unidade representada como fungio

de atividagdo, produz uma determinada resposta de saida.

O modelo de neurénio da figura 4.2, simula de forma simplificada as realidades

biolGgicas que ocorrem dentro de uma célula do sistema nervoso. Matematicamente o

modelo pode ser descrito da seguinte forma:

U = Zwk,jxj (41)
7=0
Y = o(Vi) (4.2)

Em que z;, z,, ---y Tp 530 0s sinais de entrada; wy;, wyo, ..., Wk,p S0 0S pesos sinapticos
do neurdnio k; V; é a saida da combinagao linear; by é o bias (limiar de ativagao); ¢(-) é
a fungdo de ativacdo e Y; é o sinal de saida. Assim, as informacdes fornecidas por outros
neurdnios entram em p entradas do neurénio processador e o processamento consiste de
uma combinacio linear das entradas z; (sinapses) onde a cada entrada esta associado
um peso wy; que reflete a importancia da entrada Zp. O resultado dessa combinagéo é o
valor Vi , que passard por uma funggo de ativacio ¢(-) resultando no sinal de saida Yy do

neurodnio.

4.2.1 Arquitetura das Redes Neurais

As RNA’s podem ser entendidas como grafos direcionados nos quais os neurdnios
artificiais sdo os nés e os arcos direcionados (com pesos) s3o as conexdes entre as saidas dos
neurdnios e as .entradas dos neurénios. A arquitetura geralmente é organizada em forma
de camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camadas posterior.
As RNA'’s sdo compostas de diversos neurdnios e podem possuir uma, duas ou diversas
camadas. Os neurénios podem ser arranjados em varias formas de conexio. Algumas redes

permitem apenas o fluxo de sinais para frente “feedforward”, por exemplo perceptron,
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enquanto outras poder i o i : i
p Tl POSsulr conexoes retroativas “feedback”, perceptron de multiplas

camadas. Hé também as redes recorrentes as quais diferenciam-se das redes feedforward
pela existéncia de pelo menos um lago (loop) de recorréncia (feedback), exemplo redes de
Hopfield. A arquitetura de uma RNA esta intimamente relacionada com a sua fungao.
A saida da rede requer a ativagiio de um ou mais neurénios de saida. Estes resultados
podem ser identificados como uma classificacio de padrdes (heteroassociagdo) ou como
uma versao do padrio de entrada (autoassociagdo), livre de distorgGes e ruidos. Em geral

diferencia-se as arquiteturas das redes neurais em trés classes:

¢ redes feedforward de uma tnica camada, tem-se uma camada de entrada com
neurdnios cujas saidas alimentam a tltima camada da rede;

e redes feedforward de miiltiplas camadas, diferencia-se da primeira pela existéncia
de uma ou mais camadas entre a camada de entrada e a de saida;

e redes recorrentes, identifica-se pela existéncia de pelo menos um lago de recorréncia

(realimentag?o).

A adigio de uma ou mais camadas ocultas habilita a rede a extrair estatisticas de mais
alta ordem [Hay99]. Entretanto o aumento do nimero de camadas tem como consequéncia
0 aumento do tempo de aprendizado, desta forma dificultando a aplicacdo de redes com

vérias camadas em problemas onde a quantidade de dados seja elevada, como é o caso de

imagens.

4.2.2 Técnicas de aprendizagem

A caracteristica mais importante das redes neurais é a capacidade de aprender, através
de um processo iterativo de atualizagdo de pesos e limiares, e dessa forma melhorar o seu
desempenho. A aprendizagem é o processo pelo qual os parametros livres de uma rede

neural sio adaptados através de um mecanismo de apresentagao de estimulos fornecidos

pelo ambiente no qual a rede esta inserida [Hay99). Este conceito nos leva aos seguintes

aspectos:

o O ambiente estimula a rede;

e Ocorre alteragio nos parametros livres como resultado deste estimulo;

|
{
!
|
|
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o  Unidade
Propagadora
. Unidade
Processadora

—  Propagando sinal funcional

Camadade  Camadade
saida

@ ®)

Figura 4.3: Rede neural tipo feedforward com uma camada

e Em consequéncia das modificagdes a rede responde ao ambiente com um novo padrio

de resposta.

O tipo de treinamento é definido pela forma na qual os pardmetros sdo modificados. E
necessario distinguir o processo de aprendizado utilizados em sistemas com capacidade de
adaptacio. Basicamente existem dois tipos de paradigmas de aprendizagem : a aprendi-

zagem supervisionada e a aprendizagem auto-supervisionada.

Método de aprendizagem supervisionado

O método supervisionado tem como principal caracteristica um “professor” que super-
visiona externamente o aprendizado. Isto é, cada exemplo de treinamento é formado por
um vetor de entrada e um vetor desejado, que é fornecido pelo supervisor. Os parametros
da rede sdo ajustados pela combinagéo do sinal de entrada com um sinal de erro, que é a

diferenca entre a saida desejada e a fornecida pela rede [Hay99]. A figura 4.4 demonstra

€esse processo.

Método aprendizagem nio-supervisionado

- ~ o) [{ J?
No aprendizado nao-supervisionado ou auto-organizado néo existe um “professor” para

controlar o processo de treinamento. Isto é, ndo existem exemplos especificos a serem
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Vetor descrevendo

0 estado do

ambiente

Professor

Respojta

/ desejatla
Resposta
real

Sistema de
Aprendizagem 2=

Sinal de erro

Figura 4.4: Processo de aprendizagem supervisionada

apresentados a rede. O treinamento é realizado através de uma medida da tarefa inde-
pendentemente da qualidade da representacdo que 2 rede é requerida a aprender, isto é,
a rede se adapta a regularidades estatisticas dos dados de entrada. Uma vez ajustada
estard apta a formar representagdes internas para codificar caiacteristicas dos padroes de
entrada, e desta forma criar novas classes automaticamente. A rede tem que achar atribu-
tos estatisticos relevantes. E ela mesma terd que desenvolver uma representacao propria
dos estimulos que entram na rede [Hay99]. Rotineiramente o0s métodos de aprendizagem

nao-supervisionada utilizam-se das regras da aprendizagem competitiva. A figura 4.5

. ez
mostra uma rede ndo supervisionada “yencedor leva tudo”.

Figura 4.5: Processo de aprendizagem nio supervisionado
lg‘ll Je



58 [
CAPITULO 4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.3 Modelos de redes neurais

Existem dlversos modelos de redes neurais artificiais distintas, das quais podem ser
citadas as redes de fungdo de base radial (RBF-radial basis function), redes de Hopfield,
redes competitivas e o perceptron de uma ou mais camadas. Nas secdes seguintes serd

detalhada a rede competitiva utilizada no trabalho nos processos de auto-segmentagio.

4.3.1 Algoritmo de aprendizagem competitiva

A caracteristica marcante do aprendizado competitivo é que as unidades de saida da
rede competem entre si para se tornarem ativas. Como resultado, somente um tnico
neurdnio de saida é ativado. Este método é apropriado para descobrir caracteristicas
estatisticas que podem ser utilizadas para classificar um conjunto de padrées de entrada.
Este met6do é conhecido como o vencedor-leva-tudo ou ”winer take all”. A aprendizagem

competitiva tem trés elementos basicos:

e Um conjunto de neurdnios iguais entre si, exceto pelos pesos das conexdes;
e Um limite sobre o peso de cada neurdnio;
e Um método que permite a competigio entre os neurénios. O neurdnio vencedor leva

tudo.

A aprendizagem competitiva agrupa os dados de entrada, com base nas correlagoes
dos dados. Padrdes de caracteristicas similares sao agrupados automaticamente pela rede
¢ identificados por um 1inico neuronio, o que leva a dizer que os neurdnios se especializam
em grupos de padrdes semelhantes. Em seu método mais simples consiste de uma tnica
camada de neurdnios de saida, os quais s3o completamente conectados com os outros

neurdnios. Estas conexdes podem ser ainda laterais as quais podem realizar uma inibicao

entre os neurdnios vizinhos. Os neurdnios de saida ¢ da rede conectam-se a todos os

neurdnios de entrada (z;) através de pesos Wi, sendo j = 1,2,...,n. Ao final da com-

ica onio 1 i é o vencedor, isto é, para um
petigio somente um neuronio i* com a maior entrada total ; , P

determinado neurdnio k ser o vencedor, seu campo local induzido vx deve ser o maior
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entre todos oni i
0S outros neuronios, em relagio a um determinado padrio de entrada z.

1 se w>v; Vij#k
Y = (4.3)
0 em todos os outros casos

O sinal de saida yx do neurénio vencedor é atualizado e setado com o valor 1. O

sinal de saida de todos os outros neurdnios sio setados com 0. Uma regra simples de

aprendizagem pode ser descrita como:
We (1 + 1) = wij(n) + Awg,;(n) (4.4)

A n(z; — wk,;) se k vencer a competicao,
Wi = (4.5)
0 se k perder a competicao
O neurdnio considerado vencedor sofre uma atualizagao Awy 4 Do vetor de pesos wg,;
e no caso de um neurdnio nao responder a um determinado vetor de entrada nenhuma
aprendizagem é efetuada. Fica claro que somente os pesos do neurénio vencedor sdo
atualizados. 7 é a taxa de aprendizagem. Este método tem a capacidade de mover o
vetor de pesos do neurdnio vencedor na diregdo do vetor padrao de entrada. Observa-

se que, ao utilizarmos uma regra de aprendizagem competitiva, a rede nao ird parar de

aprender a menos que a taxa de aprendizagem 1) seja zero.

Figura 4.6: Modelo de uma rede competitiva com conexdes diretas e laterais

de neural competitiva foi utilizada na quantizago vetorial. Ini-

dos de forma adaptativa. Estes IN centros sao os

Neste trabalho, a re

cialmente 0s centros wk,; S30 encontra

Gnica camada da rede. A rede é formada de uma {inica camada com a dimensao

pesos da

S
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dos dados D e i .
0 numero de centros N. Sdo usadas 2 classes ou texturas fazendo-se que a

rede tenha 2 sai
das, cada uma representando uma textura nos dados da imagem a ser seg-

mentada pela rede neural. A rede tem 3 entradas tendo em vista a escolha de 3 atributos

para representar uma textura. No nosso sistema de deteccao de golfinhos, esses atributos

sao a media dos pixeis vizinhos para cada uma das componentes R G B. Os seguintes

passos sao utilizados para treinamento e calculo dos centros:

1.
2.

Finalizando um al

Inicializam-se os pesos da rede aleatoriamente;

Sao apresentados os padroes de entrada 3 rede;

. Para cada padrao verifica-se qual neurdnio possui a menor distincia euclidiana entre

seus pesos e o padrao apresentado. O que tiver a menor distincia serd considerado

o vencedor;

. Atualiza-se o neurdnio vencedor através da seguinte equagao:

we;(n + 1) = wij(n) + Awg j(n) (4.6)

Awy; = an(z; — wis) (4.7)

Em que :

e O wy ;(n) é o neurdnio vencedor na iteragao 7 ;
e O Awy ;(n) é a atualizagao sofrida pelo neurdnio vencedor;

e O 7 é o coeficiente de aprendizagem;
e O « é um coeficiente de convergéncia o seu objetivo e evitar oscilagoes na con-

énci 6 diminui i 30, matematicamente acontece
vergéncia. O seu valor é diminuido a cada iteragao,

i = g nstante menor que 1.
o seguinte Ont1 = OnT onde 7 é uma co q

goritmo competitivo pode ser descrito como, sendo z; o padrao de

entrada:

. Escolhem-

1
2. Escolhe-se um elemen
3.

4. atualiza-se o neu
5

. Volta-se para 0 passo 2 até

se os IN centros de maneira aleatoria;
to ¢ do conjunto de dados;

Verifica-se qual 0 neurdnio vencedor Wk,; para o elemento z;

ronio vencedor;
que um critério de parada seja atingido.
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4.3.2 Quantizagio Vetorial

Um importante uso do algoritmo de treinamento competitivo é na quantizagao vetorial.
Quantizagao vetorial é uma técnica em que um conjunto de dados formado por M vetores
de dimensao D é separado em regides, onde cada regiao é representada por um vnico vetor.
Na quantizagio vetorial, escolhem-se N, representantes para quantizar todo o conjunto, o
resultado serd outro conjunto C com N, elementos (vetores) da mesma dimensao que os
vetores do conjunto de dados inicial. Os vetores do conjunto X de dados é organizado em
forma de tabela onde cada coluna é uma dimensio dos vetores do conjunto e cada linha
representa um vetor completo. Os centros das regioes em que o conjunto foi dividido serao
os N, vetores. Apés a obtencao dos centros é efetuada a classificagio de cada vetor do
conjunto de dados. Classificar um vetor de um conjunto de dados significa atribuir a este
vetor uma unica classe dentre as N escolhidas. Neste trabalho foi utilizado o-classificador
de distancia minima (distincia euclidiana) para fazer esta étribujgéo. Este classificador
atribui uma classe p dentre todas as Np classes ao vetor 7 dentre todos os z; do conjunto
de dados X onde tenha-se uma classe C, € C de modo que a distincia D(c,, z;) seja a

menor dentre todos os elementos em C. Matematicamente isto é feito da seguinte forma:
pz; = min {D(ci; z;)} (48)

Desta forma podemos dizer que p,; é a classe atribuida ao vetor X; e D(z,y) é a

distancia euclidiana entre os vetores z e y dada por:

D(ci,z;) = /(e = 25) x (e = 73) (49)

4.4 Perceptrons de miiltiplas camadas

A figura 4.7 mostra o grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas

com uma camada oculta e uma camada de saida. A rede aqui mostrada é totalmente

conecatda. Isto significa que um neurdnio em qualquer camada da rede esta conecatado

a todos os nés/neurdnios da camada anterior. O fluxo de sinal atraves da rede progride

para frente, da esquerda para a direita e de camada em camada. As redes de perceptrons

N30 necessariamente s6 possuem €ssa configuragdo. Podem existir redes com varias ca-
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Sinais de
Saida

\ : . (resposta)

camada camada camada
de entrada oculta de saida

Figura 4.7: Rede perceptron de miiltiplas camadas

madas oculta. A camada de saida pode possuir mais de dois neurdnios, tudo depende da
configuragio desejada da rede para a aplicacio em um determinado problema.

A rede perceptron de miiltiplas camadas empregada aqui é reconfigurdvel em sua
camada de saida. Isso servira para a adi¢do de novos padroes de nadadeiras de golfinhos

para serem analisadas, caso surja um novo padrao.

4.4.1 Algoritmo de retropropagacao

O algoritmo de retropropagagao utilizado em uma rede formada por perceptrons de
multiplas camadas funciona no modelo “com professor”, ou seja, trata-se de uma rede
supervisionada.

A atualizagdo seqiiencial dos pesos é o método preferido para a implementagao em
tempo de execugao (on-line) do algortimo de retropropagagao. Para este modo de operagao,
o algoritmo percorre os dados da amostra de treinamento { x(n), d(n)} den=1a N

como segue:

1. Inicializacdo. Assumindo que nenhuma informagao prévia esteja disponivel, retira-
se os pesos sindpticos e limiares de uma distribui¢do cuja média é zero e cuja
variancia é escolhida para que o desvio padrao dos campos locais induzidos dos
neurdnios se encontre na transigao entre as partes lineares e saturada da fungao de
ativacao sigmdide.

2. Apresentacdo dos Ezemplos de Treinamento. Apresenta-se uma época de exemplos

de treinamento a rede. Para cada exemplo do conjunto, ordenado de alguma forma,
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realiza- Uénci o
a-Se a sequencia de computagoes para frente e para trds descritas nos pontos

3 e 4, respectivamente.

. Computacdo para Frente (Propagac¢do). Suponha que num exemplo de treinamento

da época seja representado por (x(n), y(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado
a camada de entrada de nés sensoriais e o vetor resposta desejada d(n) apresentado
a camada de saida de nés computacionais. Calcula-se os campos locais induzidos e
os sinais funcionais da rede prosseguindo para frente através da rede, camada por

camada. O campo local induzido 'u(-l) (n) para o neurdnio j na camada [ é

WO (n z w® ()t (n) (4.10)

onde y+'(n) é o sinal (fungdio) de saida do neurédnio i na camada anterior [ — 1, na
iteracao n, e w (n) é 0 peso sindptico do neurdnio j da camada I, que é alimentado
pelo neurénio i da camada [ — 1. Para i = 0, temos g5 '(n) = +1e 'w(l) (n) = bg-l) (n)
é o bias aplicado ao neurdnio j na camada !. Assumindo-se o uso de uma fungao

sigméide, o sinal de saida do neurdnio j na camada [ é

() = 0;(Vjm)) (4.11)

Se 0 neurdnio j ests na primeira camada oculta (i.e., [ = 1), faz-se

y§0)(ﬂ)=zj (n) (4_12)

onde z;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j estd na

camada de saida (i.6. | = L, onde L é denominado a profundidade da rede), faz-se
yL) = 0;(n) (413)

Calula-se o sinal de erro
e;(n) = d;j(n) — 0j(n) (4.14)

onde d;(n) é o j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n)-

. Computagdo para trds (Retropropagagdo). Calcula-se os 0 (i.é., gradientes locais)

da rede, definidos por

) (n) ) (v(.L) (n)) para a camada de saida

@ () =
Gl = <PIJ-(U§')( n)) ¥, i (n)w ‘+1(n) para a camada oculta
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onde o apés ; i
Postrofe em ¢/(-) representa a diferenciagao em relagio ao argumento.

Ajusta- indpti
J Se 0s pesos sindpticos na camada I de acordo com a regra delta generalizada:

w32 (1) = w(n) + o (n - 1)] + np (m)yl (n) (415)

() J 3 i
nde 7 é o pardmetro da taxa de aprendizagem e ¢ é a constante de momento.
5. Iteragdo. Ttera-se as computagGes para frente e para tras dos pontos 3 e 4, apresen-

tand S i
0 novas épocas de exemplos de treinamento para a rede, até que seja satisfeito
o critério de parada.

A ordem de apresentacio dos exemplos de treinamento deve ser aleatéria, de época
para época. Os paridmetrois de momento e a taxa de aprendizagem tipicamente sao ajus-
tados (e normalmente reduzidos) quando o niimero de iteracoes de treinamento aumenta.

O algoritmo da BPNN encontra-se correntemente bem definido e pode ser encontrado

em varios trabalhos [RHW86, Wer88, RB93].

4.5 Identificacao e reconhecimento

Para identificacdo dos animais usamos um perceptron em multi-camadas treinado
com um algoritmo do tipo “Backpropagation” (BPNN) [RB93]. A BPNN é uma rede
tot_almente conectada, com ativacdo avante, isto é, da camada de entrada para a dltima
camada. O conhecimento adquirido fica codificado nas sinapses (ligagdes ou pesos), em
cada conexdo entre as unidades da rede (nés ou neurénios). Os pesos sdo ajustados
por um processo de trinamento que envolve basicamente duas fases. Na primeira delas,
dada um vetor na camada de entrada, o sistema calcula a ativagao avante, usando os
pesos correntes. Na segunda fase, o erro na tltima camada é calculado como a diferenca
entre a saida atual da rede e a saida desejada e este erro é porpagado para tras, para as
camadas intermedidrias visando corrigir 0s pessos destas camadas segundo uma fun¢aco
de ajuste. Apés treinada, ativagao obtida na tltima camada representa uma resposta a
um determinado vetor de valores entrado na rede.

A Figura 4.8 mostra a estrutura da rede usada neste trabalho. Ela possui uma entrada
para cada caracteristica determinada acima (total de 14). O nimero de nds da camada

intermedidria muda de acordo com o nimero corrente de golfinhos conhecidos. O nimero



4.5. IDENTIFICACAO E RECONHECIMENTO 65

Figura 4.8: Topologia da BPNN usada.

de nds na camada de saida pode ser mudado dinamicamente (e automaticamente) pelo
sistema se mais golfinhos ainda nio conhecidos forem detectados, na Baia dos Golfinhos
por exemplo. Introduzimos um mecanismo de auto-crescimento, ou seja, definimos expe-
rimentalmente um limiar que informa se uma representacao é nova; se a ativacao para
um determinado padrao encontra-se abaixo deste limiar, um médulo de aprendizado su-
pervisionado é automaticamente acionado, inserindo o novo padrao na meméria de longo
termo do sistema, incrementa (cria novos nés ou neurénios) e re-treina a BPNN. Ou seja,
a rede aprende forma autom4tica uma representagoes para o novo padrio e as insere nas
memorias do sistema. Para determinar se um golfinho ainda nao é conhecido, usamos
uma fungao que considera uma ponderagao entre os erros minimo e maximo da rede, da-
dos pela fase de treinamento. O nimero de nds na camada intermadidria também muda.
Empiricamente, determinamos que 1,5 vezes o nimero de ndés da camada de saida produz
bons resultados. A Equagdo 4.16 é usada para a ativa¢do avante (determinar a melhor

identificagdo). A Equagdo 4.17 é usada para o treinamento da rede.
0; = (1 + e~ Timowiii)~1 (4.16)
Awij(t + 1) = 6(5]'05 + aAng(t), (417)

onde o; foi definido acima e
0;(1 — 0;)(y; — 95)s Vj € output
d; :
. 0;(1—05) Y2 Skwik, Vi € other






Capitulo 5

Sistema para Identificacido de

Golfinhos

5.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o sistema de identificacdo de golfinhos desenvolvido.
Todo o sistema foi elaborado visando uma maior facilidade na interagao entre usudrio e
maquina. Desde que os usudrios deste sistema sdo potencialmente alunos da srea bioldgica,
procurou-se facilitar a0 méximo a interface para que as técnicas usadas fossem totalmente
transparentes ao usudrio. Assim, a interface baseia-se basicamente em umn1 ambiente de
interacao através de janelas e manipulagoes por mouse.

Esse software foi produzido em plataforma Linux usando RedHat versao 8. Foi utili-
zado o ambiente de programacao integrado KDevelop 2.1.3 para o desenvolvimento dos
programas. O ambiente grafico é baseado em Qt 3.0. Este ambiente gréafico tem a enorme
vantagem de poder ser facilmente convertido para o ambiente Microsoft Windows, caso
seja esse o sistema operacional desejado. Toda a programacao foi desenvolvida usando a

linguagem orientada a objetos C++. O compilador usado foi 0 g++ da versdo atual do

sistema RedHat.
Mostraremos um exemplo dos passos necessarios para identificacao de golfinhos, apre-
sentando as interfaces envolvidas. Neste capitulo também sdo apresentados os dados

resultantes da extragdo de caracteristicas de 8 imagens distintas de golfinhos.
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9.2 Aquisigio de Imagens

A aquisicao de im i
G agens para o sistema baseia-se em fotos registradas por bidlogos com

cameras analégi . e e
gicas. Em seguida, é feita a digitalizacao da imagem. Logicamente, h4 a

possibilidade de que essas imagens 0SS i 5 e S
o s ECNS possam ser registradas com cimeras digitais, o que ira

As imagens obtidas caracterizam-se por grandes areas de mar e a presenca do golfinho
geralmente no centro do frame da foto. Note-se que registros de fotos que aparegam mais
de um animal irg prejudicar o bom andamento do sistema, caso esses animais aparece-
rem juntos, além de fotos de animais muito distantes, ou seja, fotos em que o animal
(essencialmente sua nadadeira) aparece muito pPequena no frame da foto.

O processo de digitalizacio das imagens analdgicas deve ser feito com re-so-lu-¢ao alta

para que se preserve a0 maximo a imagem obtida. Resolugdes em torno de 1000.X1000

pixeis sao adequadas.

5.3 Pré-processamento

Devido a grande diferenciacio em termos de brilho e luminosidade em que podem se
encontrar as imagens digitais a serem analisadas, sdo necessdrias sofisticadas ferramentas
r.o intuito de se obter uma melhor imagem possivel para posterior segmentagao. Dentro
deste principio, optou-se, neste trabalho, pelo uso da transformada KLT, seguida de

um auto-contraste. A aplicagdo desta transformada juntamente com o auto-contraste

mostrou-se bastante eficaz.

5.83.1 Visualisacdao da imagem

O sistema est4 habilitado para a leitura de imagens do tipo JPEG, PNG ou GIF. A
figura 5.1 mostra a janela principal do sistema e uma janela de didlogo para a abertura

do arquivo de imagem a ser processado.

Como as imagens sao normalmente de dimensoes muito elavadas devido a resolugao,

entio é necessaria nma reducdo dessa imagem apenas para visyalizagdo. A figura 5.2

apresenta uma imagem aberta e uma numeracao para identificagao das partes da janela



5.3. PRE-PROCESSAMENTO 69

§% e &

i 1930080 1197001jng 1 FOTOGRAFIAING.JPG 1) FOTOCRAFIALLS,

| =1930114p9 [197002,jpg ) FOTOGRAFIALDZ. PG ) FOTOGRAFIALLS, |
—94019,pg (19800359 1) FOTOGRAFIALOO.IPG ) FOTOGRAFIATL7,

File parne:

File type: ']

Figura 5.1: Janela principal do sistema

do sistema, conforme descriminadas em seguida.

-

mamontas Yisualaoy/Auda
P o )

Figura 5.2: Descricdo da janela principal do sistema

1. Barra de Menus. Contém as opgoes: Imagem serve para abrir, fechar ou salvar
a imagem atual ou sair do sistema; Ferramentas contém as opcoes: Selecionar
nadadeira, Pré-processamento e Classificar; Visualizar contém as opcoes: Imagem
original delimitada,Escala de cinzas, Imagem pré-processada, Imagem paramétrica

X Processada e Fendas detectadas; Ajuda que contém as opgoes Como funciona? e

Sobre.
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- Barra de titulos. Serve Para mostrar o caminho e nome do arquivo aberto.

Barra de ferramentas. Disponibiliza algumas opgdes mais utilizadas da Barra de

Menus em forma de botdes rapidos.

. Janela reduzida. Essa Janela apresenta uma imagem reduzida da imagem princi-
pal inicial que permanece inalterada durante toda a manipulacao da imagem atual
aberta. Serve para efeitos de comparagao entre a situagao inicial apresentada ao
sistema e os resultados obtidos e mostrados na Jjanela principal.

. Janela principal. Apresenta os resultados dos processos sequenciais do sistema em

forma de imagens resultantes.

Descrigao de processos. Esta janela de textos apresenta alguns atributos das imagens

manipuladas pelo sistema ao longo do processamento. Nela também podem ser

vistos alguns atributos do golfinho na imagem, como o ponto de pico da nadadeira

e o nimero de padroes de golfinhos atualmente cadastrados no arquivo de dados

mantido pelo sistema.

7. Barra de “status”. Aqui é apresentado o estado atual do processamento realizado,

além de servir como uma ajuda rapida sobre os botoes e opgoes do sistema.

A figura 5.3 mostra o passo a passo do uso da ferramenta.

Logo apés a bertura da imagem desejada, o usudrio define a regiao que delimita a
nadadeira do golfinho. Esta etapa é necessaria, pois notou-se que algumas imagens apre-
sentam mais de um golfinho na mesma foto, além disso ¢ dificil um método automatico
para extracao apenas da nadadeira do golfinho, pois a textura desta é a mesma da do
corpo do animal. O usuério tem a opgao de retornar a imagem anterior para nova de-
limitac3o, caso a delimitacao feita tenha sido inadequada. Essa regido de delimitagao
nao precisa ser minuciosamente precisa, mas apenas para destacar a regiao da nadadeira
do animal, separando-a de outros objetos da imagem. Essa opgao é habilitada através
da escolha da opgao Ferramentas — Delimitar nadadeira ou o botdo correspondente na

Barra de Ferramentas.

O préximo passo é selecionar os trés pontos da nadadeira: (1) ponto da base mais

préximo da cabega do animal, (2) ponto do pico da nadadeira, (3) ponto da base mais

préximo da cauda do animal. Entre os pontos (1) e (3) ¢ gerada automaticamente uma
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reta para facili A
. cllitar a escolha destes, veja a figura para melhor entendimento.

Logo apés a a é 3
P selecdo dos trés pontos, é carregado automaticamente um simulador feito

em O i A
penGL (linguagem grafica baseada em C) que mostra uma cena de um golfinho

Virtual. Nesta. etapa o 1 U + £ no
usuario i
y 5 Sa'ﬂdo as teClaS de 2 e @ ”’ ]nforma qua.l a rot.a(_;a.()

e1xo y que deve ser aplicada no golfinho simulado para que este se alinhe com o golfinho
da imagem original.

As estapas anteriores servem Para acumular varidveis necessarias i fase de processa-
mento. Sendo assim, neste momento, o usudrio clica no botao de pré-processamento. Esta
etapa ¢ a mais demorada e depende do tamanho da imagem a ser processada. Pratica-
mente todas as técnicas explicadas nos capitulos 3 e 4 sio aplicadas neste momento.
Para uma imagem de 166X110 esta etapa demora cerca de 3 segundos.

Apés o pré-processamento, o sistema habilita algumas opgoes de visualizagdo dis-

poniveis sao elas:

e Imagem original delimitada que apresenta a regido da imagem original delimita pelo
usudrio;

e Escala de cinzas, apenas para mostrar o equivalente da imagem original delimitada
com valores de cinza entre 0 e 255;

e Imagem pré-processada apresenta uma imagem bindria que é o resultado do pré-
processamento realizado;

e Imagem paramétrica X Processada, que apresenta uma imagem colorida com a ima-
gem pré-processada em azul claro e as curvas detectadas em vermelho para com-
paragio da precisao do processamento realizado;

e Fendas detectadas , apresenta uma imagem bindria mostrando os aglomerados de

pixeis que representam as fendas detectadas e as curvas detectadas.

O processo de classificagao serve nio s6 para que o sistema informe que animal é aquele,
mas também d4 a opgao de o usudrio cadastrar esse animal em um banco de dados mantido

pelo sistema. Esse banco de dados guarda as caracteristicas das nadadeiras dos animais

para que posteriormente esses arquivo seja lido pelo sistema para comparacao sistematica

de cada padrao mantido com a imagem atualmente processada. Ao clicar neste botao de

classificagao, o sistema informa (na caixa de mensagens disponivel na parte esquerda do
I
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software) quantos padrées de nadadeiras J4 existem cadastradas no arquivo de dados.

O processo de classificagdo ¢ explicado no capitulo seguinte.

73
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

O sistema de identifica¢do de golfinhos utiliza disersos algoritmos para fazer 0 proces-
samento de imagens. Neste capitulo, mostra-se um exemplo de um golfinho j4 pesquisado
pelos bi6logos entre as praias de Pipa e Tabatinga no litoral sul do Rio Grande do Norte.
Neste exemplo, mostra-se as diversas imagens resultantes da aplicagao desses algoritmos

empregados.

E também descrito aqui os resultados da comparagdo de 8 imagens distintas de golfi-

nhos, ressaltando as curvas e as fendas detectadas.

6.1 Exemplo de processamento

Como j4 descrito aqui, é natural que as imagens utilizadas nesse programa apresentem
uma alta resolucdo. Essa é uma exigéncia do software para que a forma e as fendas
presentes na nadadeira do animal sejam detectadas. Sendo assim, ao abrir a imagem a
ser processada pelo sistema a janela principal é carregada com uma imagem de no maximo

640X 640 pixeis. A figura 6.1 mostra a imagem j4 delimitada que foi usada neste exemplo.

Nas secdes seguintes sao mostrados os resultados da aplicacdo das diversas técnicas

empregadas.
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Figura 6.1: Imagem original j4 delimitada

6.1.1 Transformada KLT

Antes da aplicagdo da transformada KLT a imagem original foi decomposta em trés
imagens, as quais sdo: imagem R (Red), imagem G (Green) e imagem B (Blue). Obtidas
as imagens R, G e B passou-se & aplicacdo da transformada KLT a cada uma delas. Esta
transformag3o consiste em encontrar uma matriz A que opera em cada pixel da imagem
de forma a gerar uma imagem transfomada. Enfatiza-se que a transformada KLT, além
de descorrelacionar as informagGes contidas nos pixeis enaltecendo a melhor informagao
possivel presente na imagem, faz uma mudanga da imagem para um novo espaco de cores.

O processo da transformada é composto dos seguintes passos:

¢ Célculo da matriz de correlagio;

¢ Aplicagdo do método de Jacobi para encontrar os autovalores e autovetores;

e Aplicagao da transformada propriamente dita, a qual ird proceder a mudanga do
espaco de cores atual para um novo espaco de cores totalmente descorrelacionado,
fornecendo para isto os autovetores e a matriz de correlagao, equagio 3.3;

e Aplicacao de um ajuste na imagem para que os niveis de cinza nos planos RGB se

encontrem no intervalo de 0 a 255.

A figura 6.2 mostra o resultado da aplicagdo do processo KLT na imagem original. Note

que esta imagem resultante ficou dificil de ser analisada segundo critérios do olho humano,

mas o processo foi aplicado corretamente.
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Figura 6.2: Resultado da aplicagao da KLT na imagem

6.1.2 Comparacio com o processo do gradiente

A decisdo de se usar a sequéncia de processos de KLT, autocontraste, autosegmentacao
no pré-processamento das i Imagens deu-se principalmente devido a qualidade da imagem
apds esses processos. As imagens resultantes destes processos, seguidos de uma. limia-
rizagao, apresentam contornos suaves. Isso é muito importante quando essa imagem é
submetida a processos de morfologia matematica. Para efeitos de comparagao apresenta-
se na figura 6.3 como fica o esqueleto das imagens apés a aplicagdo do pré-processamento
feito com o gradiente e com a KLT. Note que o esqueleto gerado da imagem apés o

processo de gradiente prejudicaria fortemente os Processos seguintes.

Pré—processamento usando Gradiente

Figura 6.3: Comparagao: pré-processamento com KLT e com gradiente
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6.1.3 Auto-contraste

O auto-contraste visa melhorar a qualidade da imagem sob os critérios subjetivos do

olho i

humano. O processo de auto-contraste consiste em efetuar uma espécie de esti-
Camente do histograma, sem que isso afete a forma do mesmo. Na figura 6.4 temos
uma a i i

demonstragao do que ocorre na Imagem ao realizarmos um auto-contraste, apés a

aplicagio da KLT.

Figura 6.4: Aplicagdo do auto-contraste, apés a KLT

¢ Inicialmente montou-se o histograma dos planos RGB, fazendo uma contagem dos
pixeis em seus devidos niveis e planos;
® Em seguida, realizou-se a normaliza¢do dos niveis do histograma de cada uma das

componentes RGB.

k
Prr)="% (6.1)
n
— P ¢ a probabilidade de ocorréncia deste nivel de cinza;
— 7k é 0 k-ésimo nivel de cinza;

nk é o niimero de pixeis da imagem com esse nivel de cinza;

— n é o nimero total de pixeis da imagem.

e Estes resultados da normalizacao serao utilizados na separacao dos niveis. O que
estiver abaixo de um limiar inferior n; ficam com valores iguais a n; e todos os
valores superiores a 7y ficam com valores iguais a ns.

e Por tltimo, foi aplicada uma transformacao linear 77, nos niveis intermediarios de

forma que, ao final, o histograma tivesse um esticamento e que os niveis se encon-
’
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trassem no intervalo de 0 3 255.
pizeloga — limiar;, Fevior
limi(ZTsuperiar = limiarinfcrior) X2 (62)

6.2 Segmentagao por textura

A segmentacdo por texturas na imagem foi realizada através da auto-segmentagio.
Um sistema de quantizagdo vetorial baseado em uma rede neural competitiva foi utilizado
para fazer a classificacdo dos pixeis da imagem. Para cada pixel escolheu-se um descritor.
Neste trabalho, escolhemos a média dos pixeis R,G e B para representar a textura de cada
pixel.

Em uma janela de tamanho WxW, centrada no pixel do qual se deseja extrair os
atributos, calculou-se a média para cada componente R,G e B, obtida através do célculo
do primeiro momento, construindo, desta forma, um vetor composto de 3 médias. Estes
blocos seguem a seguinte regra de construgdo [(2xW+1)x(2xW+1)]. O que acontece na
verdade é o seguinte: ao atribuir-se um valor W igual a 2 para o bloco tem-se na verdade
um bloco abrangendo 25 posigoes de pixeis. O valor W corresponde ao nimero de pixeis
iniciais para formagao do bloco na regra explicada acima.

A segmentacao do golfinho foi feita baseada na textura da imagem. Para identificar
cada pixel utilizou-se um sistema de quantizagao vetorial baseado em uma rede neural
competitiva conforme foi mostrado no capitulo 4. A idéia é que cada pixel tenha um
vetor de atributos que descreva de alguma forma a textura a que este pixel estd presente.
Os atributos escolhido foram as médias RGB das janelas W x W. Estes atributos formam
vetores. Cada vetor tem trés médias, sendo uma para cada componente RGB.

No treinamento da rede nao foram utilizados os atributos de todos pixeis da imagem.
E feita uma escolha aleatéria de P pixeis da imagem para formar os vetores que treinarao
a rede neural. O calculo da média dos blocos WxW, formam um espago de atributos
de dimens3o 3 em que cada vetor neste espago tem coordenadas m,, mg € M. Podemos

entender o calculo da média de um pixel qualquer como sendo a transposicao do pixel do

espaco R,G e B de cores para o espaco de atributos.

A entrada da rede neural competitiva serd os X vetores com as médias ou atributos e

sua saida sera 2 classes que representarao as texturas de fundo e objeto da imagem.
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Apos escolhidos os 2 centros (ou vetores representantes de cada classe ou textura)
todos os pixeis sio mapeados para o espacgo de atributos e classificados em uma das 2
classes geradas.

A classificacdo é realizada utilizando o classificador de distancia minima, ja descrito
anteriormente. O qual, apos escolhidos os 2 centros (vetores representantes de cada tex-
tura ou classe), ira fazer o mapeamento de todos os pixeis da imagem para o espaco de

atributos e classificacio em uma das duas texturas. A segmentacdo segue os seguintes

passos:

e Selegdo aleatéria dos P pixeis;

¢ Formagao das janelas W x W;

e Elaboragdo dos diferentes histogramas RGB de cada janela;

ov Céﬂculo das médias m,, my e m; e formagao dos vetores de média;

e Entrega dos vetores contendo as médias para a rede competitiva:

— Treinamento da rede competitiva e calculo dos centros, conforme explicado no

algoritmo de aprendizagem competitiva, secao 4.3.1.

e Obtidos os 2 centros, todos os pixeis sio mapeados para o espago de atributos
e classificados em uma das duas classes (texturas). O classificador utilizado e o

classificador de distancias minimas, detalhado na secio 4.3.2.

6.3 Limiarizacao ou Binarizacao

Aplicagao de uma limiarizagao é necessiria, pois apés a segmentacao da imagem,
necessita-se aplicar operadores morfoldgicos no intuito de extrair as bordas e o esque-

leto dos objetos. Neste bloco, cada objeto da imagem é trabalhado separadamente. A

limiarizagao é feita como a seguir:

o Inicialmente faz-se uma subtragio entre o maior e menor valor dos pixeis da imagem

e guarda-se os resultados em uma varidvel C.

e Em seguida, aplica-se uma regra simples para encontrar-se um valor de limiar:

limiar = C X p + menorvalor (6.3)
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Onde: pé ara
P € um parametro percentual para o cilculo do limiar. N

' 0 NOSSO €AS0, USAMOos
p = 0.7, ou seja, 70%

da escala de cores presente na imagem.

e Apds se en A\ imi
contrar o valor de limiar faz-se a binarizacao da imagem, colocando 1
7

ara v i imi
p alores maiores que o limiar e 0 para os demais valores.

A figura 6.5(a)

mostra o resultado da aplicacio do processo de limiarizagao. O lado
esque i igi
querdo da figura mostra a imagem original e o lado direito o resultado da limiarizagao

Abe 2 A
POs as etapas de pré-processamento anteriormente descritas. Note, nesta figura, que
2 2

Figura 6.5: Imagem limiarizada

houve uma real separacao do golfinho e a drea de mar presente na imagem.

6.4 Cortar a imagem

Esta é uma etapa do processamento que nao pode ser desconsiderada. Qualquer
que seja o processo realizado para extrair a nadadeira de forma totalmente automatica,
dificilmente ird fazer um corte apenas da nadadeira do animal, pois o corpo do animal
tem textura muito semelhante. Portanto é necessario obter do usuéario do sistema aqui
implementado os pontos que delimitam a base da nadadeira. De posse desses pontos é
calculada a angulagdo da reta que passa entre esses dois pontos e, logo em seguida, feito
o corte adequado para sepagao da nadadeira do animal. A figura 6.6(b) exibe a imagem

cortada ao lado direito da imagem limiarizada 6.6(a)-
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6.5 Reflexao da imagem

Esta etapa do processam vi i 0-
T SS. ento visa, padromzar o sentido da nadadeira. Conforme ¢
mentas i m i u f
do anteriormente adota 0s o sentido em que a cabe(;a do gOl inho aponta para o
lado direito i m i i Vi
da 1magem. ASSlm, Imagens que tem um sentido contrario a esse devem ser

imedi i
ediatamente refletidas. A figura 6.6(c) demonstra que esta imagem necessitou de uma

reflex3do.

@ (b) ©

Figura 6.6: Imagens limiarizada (a), cortada (b) e refletida (c)

6.6 Rotulacao

Apéds o processo de corte da nadadeira, temos uma imagem bindria, mas que pode
ainda possuir outros objetos além da nadadeira. Sendo assim, é necessaria uma rotulagao
dos objetos presentes na imagem e, em seguida, a extracdo apenas da nadadeiré. Essa
extracao é feita simplesmente calculando qual é o maior objeto presente na imagem. Por
fim, apenas o maior objeto é deixado na imagem.

Nesse exemplo houve apenas um objeto rotulado, portanto a imagem resultante é a

mesma a da figura 6.6(b).

6.7 Operadores Morfoldgicos

A morfologia matematica é vista como um caminho para descrever ou analisar a forma
de objetos, onde algumas operagoes mateméticas em conjunto de pixeis podem ser usa-
das para ressaltar detalbes especificos das formas, permitindo que sejam contadas ou
e trabalho, pretende-se utilizar dois operadores muito importantes da

reconhecidas. Nest

morfologia matemdtica como método auxiliar na obtengao de vérios descritores de forma,
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sao eles: a esqueletizacao e extracao de bordas. Para a determinacgio dos elementos es-
truturantes utilizados neste trabalho nos baseamos nos estudos teéricos e testes praticos

realizados. Foi obtido bons resultados com os elementos estruturantes “quadrado para

extracao de borda e “cruz” para esqueletizagso. Um problema detectado com a utilizagdo

de elementos estruturantes “quadrados” na esqueletizacio esta no fato de nio garantirem
total conectividade dos pontos num esqueleto resultante. Os trechos de descontinuidades,
quando gerados, s3o pouco perceptiveis. Apesar de o elemento estrutante “cruz” também

N30 garantir esta conectividade tem a vantagem de produzir esqueletos consideravelmente
finos.

6.7.1 Esqueletizacao

O esqueleto dos objetos foi obtido fazendo-se sucessivas erosdes e aberturas, através
da equacdo 3.20 que demonstra que S(A) é o esqueleto de A, o qual pode ser adquirido
pelo subconjunto de esqueletos obtidos da equagio 3.21. A erosdo ocorre até que o iltimo
passo seja antes que o conjunto A seja erodido a um conjunto vazio. O esqueleto ndo é
feito simplesmente com a erosdo , pois temos que ter a capacidade de detectar quando
a erosao de um pixel levaria o objeto a um desconcerto ou conjunto vazio. O elemento

estruturante utilizado foi:

@10
1] (6.4)
Dt

Na figura 6.7(a) apresenta-se um exemplo da esqueletizagao realizada:
O elemento estruturante citado foi aplicado suscessivas vezes até que se chegou a

representagao do objeto da imagem (nadadeira dorsal) como se fosse um grafo conectado,

como visto na figura.
Com essa informagcao e a informagao seguinte (fronteira do objeto) podemos empregar

algoritmos que avaliem a forma e peculiaridades da nadeira dorsal do golfinho. Hillman

¢ colaboradores [HKA*98] destacam a localizagao do pico da nadadeira dorsal como um

descritor muito importante na distin¢ao entre animais. Assim, pretende-se, a partir da

informagao do esqueleto, obter uma localizagio do pico da nadeira. Essa informacao
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esqueleto do obj LB L
( bJeto) certamente nio servirg apenas para obtengao deste descritor mas

para outros também.

6.7.2 Extracio de bordas

A extraca j i
xtracao de borda dos objetos da Imagem foi obtida fazendo uso da equacao 3.19, a
qual ¢ descrita como a aplicagdo da erosio de A por B seguida da diferenca de conjuntos
entre A e a sua erosio. O elemento estruturante utilizado foi:
]G T

Tig 1ca] (6.5)
)

Na figura 6.7 apresenta-se um exemplo da extragao de fronteira ou borda realizada.

\\\
o A \
(®)

@

Figura 6.7: Resultados da esqueletizagdo (a) e extracdo de borada (b)

Na figura apresentada temos a borda da nadadeira de um golfinho, onde os pixeis
se apresentam continuos ao longo da fronteira. Com esse resultado poderemos aplicar
um algoritmo que faca a seqiienciacdo dos pixeis, colocando-os em uma estrutura de

dados. A partir dai, podemos aplicar algoritmos diversos algoritmos para extragao de

caracteristicas.

6.8 Extracao do Pico da Nadadeira

Nesta estapa é usado o algoritmo de extragao de pico da nadadeira descrito em 3.5.2.
Esse valor do pico da nadadeira servird como ponto médio entre as duas curvas, ou seja,

as duas curvas iniciarao neste ponto com X = 0 e terminarao na base da nadadeira com

A=1
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6.9 Sequenciacio de Pontos

Apés a extragao do pico da nadadeira do animal, procede-se uma seqiienciacao dos
pontos externos da fronteira da imagem, mas sem considerar a base da nadadeira. E
através desta seqiiéncia de pontos colocados em dois vetores A4 e B que pode-se determinar
os polinémios cibicos que regem cada curva. O algoritmo de seqiienciacao de pontos é
descrito na secio 3.5.2. A figura 6.8 mostra o resultado do algoritmo de sequenciacio de
pontos. No que na regiao da maijor fenda da nadadeira, houve uma descontinuidade dos
pontos. Isso ocorre porque neste ponto ¢é feita uma pesquisa de pontos ao longo do eixo x,
quando é fixado um ponto em ¥y- A pesquisa para quando é encontrado o primeiro ponto,
deixando os demais sem seram sequenciados. Isso ndo acarretou um problema na geracao
de curvas, além do que, diante das varias imagens testadas, é muito dificil encontrar uma

secgao reta ao longo de x consideravel, a nao ser na base da mesma, mas como a base nao

é incluida neste processo, isso deixa o algoritmo consistente.

Figura 6.8: Seqiienciacido de pontos da fronteira da imagem

6.10 Obtencao das curvas paramétricas

Apés o processo de seqiienciagdo de pontos da nadadeira podemos obter as duas curvas
clibicas paramétricas que descrevem a nadadeira através do processo explicado na segao
3.5.2. O resultado deste processo, aplicado & imagem deste exemplo, resulta na figura
6.9 apresentada a seguir. Note que a nadadeira deste golfinho estd com uma fenda t.zio
acentuada que a propria forma de sua nadadeira mudou. Da mesma forma os polindmios

tentam se ajustar o maximo possivel da forma original.
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Figura 6.9: Representacao das curvas polinomiais encontradas

6.11 Deteccao de fendas

Em alguns casos, o processo de deteccdo de fendas fica sujeito a erros devido a an-
gulagdo da imagem original passada, que pode esconder essas fendas. Outro fator que
prejudica a detecgdo correta das fendas é a presenca de fendas muito grandes na nada-
deira. Nadadeiras com fendas muito grandes passam a mudar a sua forma original de
quando o animal ainda ndo as possufa. Assim essas fendas levam o polinémio de curvas
a uma forma mais acentuada. Veja na figura 6.9 que apenas 1 fenda foi detectada (as
fendas detectadas sao mostradas como um ponto preto em cima da curva paramétrica que
estd em vermelho), por causa da grande curvatura que o polinémio teve que fazer para
conseguir se ajustar a forma nadadeira. Em imagens como a mostrada na figura 6.10 as

fendas sao detectadas com grande precisao.

Figura 6.10: Detecgao de fendas
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6.12 Normalizacio

O processo de normalizagio dos dados gerados até aqui se faz necessério, pois queremos
¢omparar um mesmo animal em condigoes de iluminagao, escala ou rotagio diferentes,

assim como essa mesma comparagoes entre anmimais distintos para a classificagio correta.

Os passos usados para normalizagao sdo os seguintes:

1. Rotacionar polinémios em torno do eixo y da angulacdo deternimada pelo ususrio

na interface;
- Rotacionar os p[olindmios em torno do eixo z de forma que a base da nadadeura
fique alinhada com o eixo x;
3. Transladar polinémios para o ponto (0,0,0) do eixo de coordenadas;
4. Fazer nova transla¢io de forma que a base do polindmio fique em cima do eixo x.
Isso servird para o processo de mudanca de eixos. Na imagem os valores de y crescem

“para baixo”, enquanto que no eixo padrao normalmente adotado, os valores de y

crescem “para cima’;

5. Proceder a mudanca de eixos;

6. Fazer a normaliza¢ao em escala de forma que o maior valor em x seja “1”. Com
isso, o maior valor de y fica divido pelo valor aplicado a x, ndo necessariamente, e

dificilmente, o valor maximo de y serd exatamente “1”.

Apés todo esse processo os polindmios normalizados sao guardados pelo sistema, caso
o usudrio deseje. A figura 6.11 apresenta o resultado da normalizagdo aplicado nos
polindmios que formam as curvas. Essa imagem aparece pequena, pois é apresentada
multiplicada por uma valor que dé nas dimensGes da imagem original, ji que seria im-
possivel apresentarmos uma imagem com tamanho méaximo igual a “1” na tela. Foram

plotados apenas alguns pontos dos polindmios, por isso nota-se uma figura pontilhada.

6.13 Descritores de Curvatura

Os descritores de curvatura sao o raio médio de curvatura e o indice de discrepancia
que é calculado pela diferenga entre a distancia de cada um dos n pontos de uma curva

paramétrica ao ponto central (¢, Ye) e o valor do raio médio. Esses descritores s3o obtidos
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Figura 6.11: Resultado do processo de normalizacio

apos a normaliza¢do dos polindmios. A figura 6.12 demonstra o resultado da obtencao

apenas do rai i i
p aio de curvatura em uma Imagem ainda n3o normalizada, apenas para de-

monstrar o lugar do centro e o raio de curvatura

Figura 6.12: Apresentando o raio de curvatura

6.14 Classificagao

Para o processo de classificagao dos animais usamos um perceptron em multi-camadas,
treinado com um algoritmo do tipo “Backpropagation Neural Network” (BPNN) [RB93].
Nos experimentos realizados, os resultados foram aceitéveis. Basicamente, algumas

instancias de animais foram escolhidas e calculadas as caracteristicas para eles. Estas

caracteristicas foram usadas no classificador para uma fase inicial de treinamento (BPNN).

A seguir, algumas outras imagens das mesmas instancias de golfinhos foram escolhidas e
3
apresentadas ao sistema.

As caracteristicas da nadadeira submetida 2 rede para treinamento e classificagao sao
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as seguintes:

-
[om}

- Localizacio das fendas presentes na curva esquerda, relativo a \:

© 0 N O oo~ W N e

. Posi¢ao x do pico;
- Posigao y do pico;
- Nimero de fendas na curva esquerda da nadadeira;

- Niimero de fendas na curva, direita da nadadeira;

3!

- Localizacio das fendas presentes na curva direita, relativo a A;

Raio de curvatura da curva esquerda;

- Raio de curvatura da curva direita;
- Indice de discrepancia da curva esquerda;

- Indice de discrepancia da curva direita.

A Tabela 6.1 mostra as ativagGes dos nds de saida da rede BP para vetores de entrada

correpsondentes a 8 golfinhos, apds 500 épocas de treinamento, em pose ideal. Todos eles

foram identificados positivamente, como era esperado. O erro maximo ficou em 0.076041.

O erro médio em 0.015358. Isso demonstra que o algoritmo funciona da maneira desejada,

convergindo para um treinamento adequado.

Foi feito também um teste com imagens de um mesmo golfinho. Para este caso sub-

metemos a rede a um treinamento de 10000 épocas. A figura 6.13 mostra duas imagens

distintas de um mesmo golfinho. A tabela 6.2 mostra o resultado da saida da rede com-

parada com a resposta desejada. O erro maximo ficou em 0.747619. O erro médio em

0.025822.

(a) (®)

Figura 6.13: Imagens distintas de um mesmo golfinho.

Escolhemos esse caso para mostrar que imagens muito ruidosas prejudicarao forte-

mente a identificacio do animal desejado. Neste caso, na imagem (a) da figura 6.13 foi
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Rede | 0.95 | 0.04 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.02 0.00
Desej | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Rede | 0.03 | 0.92 | 0.04 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.01
Desej | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Rede | 0.00 | 0.04 | 0.94 | 0.03 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.03
Desej | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Rede | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.97 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.02
Desej | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Rede | 0.01 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.97 | 0.01 | 0.00 | 0.01
Desej 0;00 0.00 | 0.00 | 0.00° 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

Rede | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.98 | 0.00 | 0.02

Desej | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00

Rede | 0.03 | 0.00 | 0.03 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.97 | 0.00
Desej | 0.00 | 0.00 | 0.00 { 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00
Rede | 0.00 | 0.04 | 0.03 | 0.02 | 0.01 | 0.03 | 0-00 | 0.96
Desej | 0.00 | 0.00 | 0.00 { 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00

Tabela 6.1: Ativagio dada pela dltima camada da rede e ativagao ideal.

Rede | 0.00 | 0.00 | 0.25 | 0.64 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04
Desej | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00

Tabela 6.2: Identificacdo errada devido ao ruido.



6.14. CLASSIFICACAO 91

identificada uma da na nadadei d i3 b d
fen adelra do golﬁnho, Ja na imagem ( ) esta fenda nao pode
ser identificada, po 1Sso a i i P
, por a rede nao conseguiu classificar corretamente esse animal. Para

0s outros casos a identificacio procedeu corretamente.

A s
ativagao para golfinhos presentes na memoria, mas cuja imagem era diferente da

= e St S e
agem com que ele foi inserido inicialmente na, memdria foi de mais de 0,9 em todos os

€aso t i j i
estados (testamos 8 casos assim). ou seja, pudemos verificar que as rotagoes foram

bem suportadas pelo classificador. Quanto ao tempo de treinamento, o grafico mostrado
na Figura 6.14 mostra o tempo em segundos versus nimero de golfinhos na rede. Pode-
se notar que para 21 golfinhos a rede gasta cerca de 22 segundos. o grifico mostrado
na Figura 6.15 mostra o nimero de épocas versus nimero de golfinhos (nés na iltima

camada).

[N
=
T

1

Training time (sec)
>
1

0 L it 1 1
0 10 20

Number of dolphins

Figura 6.14: Tempo versus nimero de golfinhos.

Notamos que os vetores eram compostos com 16 entradas e que a rede possui 22
neurdnios na camada intermedidria. Os grificos mostram uma fun¢do aparentemente
exponencial. Isto nio é um problema, uma vez que o nimero de golfinhos em uma
dada familia ndo deve ultrapassar de 50. Ainda, numa situagaoo pratica, o sistema é
treinado off-line e os pesos salvos para serem usados na ocasiao em que for necessirio.

Isto certamente ndo interfere na performance do sistema.
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Number of "epochs"
§s2:5832
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Figura 6.15:

10 : 20 T
Number of dolphins

Epocas versus nimero de golfinhos.



Capitulo 7

Discussées, conclusoes e perspectivas

Desenvolvemos um sistema completo para identificagio de golfinhos, que vai desde a
submissdo da imagem, o seu processamento visando extracdo de caracteristicas e sua pos-
terior identificagdo. Apesar da énfase deste texto ser nos classificadores, convém ressaltar
a importancia e generalidade das técnicas de processamento de imagens usada. O sistema
procedeu da forma esperada no tocante a identificacdo. Qutras alternativas de classi-
ficadores deverdo ser testadas em seguida, por exemplo, as redes bayesianas, os mapas
auto-organizdveis (SOM) ou as fung¢des de base radial (RBF).

Vale ressaltar que o conjunto de caracteristicas utilizado pode ser melhorado. Um
bom conjunto deve, sem diivida, considerar a textura. Para o uso de textura, deve ser
definida uma maneira de se contornar os efeitos da 4gua na iluminagao da imagerﬁ. Apesar
disso, destacamos a importancia das caracteristicas apresentadas, com bons resultados.
H4 algumas restrigoes a serem observadas na obteng¢do das caracteristicas. Por exemplo,
€aso ocorra uma rotagao em y préximo de 90 graus, as fendas e contornos podem ndo ser
visiveis.

A tede BP usada mostrou-se eficiente no tocante a inclusdo de novos individuos na
memdria de longo termo, devido ao seu mecanismo de auto-crescimento. Ainda, alguma
estratégia pode ser desenvolvida para que o sistema consiga aprender qual classe de carac-
teristicas pode ser melhor empregada no problema em questdo. Desta forma, um conjunto
menor de caracteristicas pode ser empregado, diminuindo o tempo de processamento da

rede. Algo baseado em inferéncia estocasstica podera ser tentado em trabalhos futuros.
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