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Aplicacao da técnica de momentos invariantes no reconhecimento de padroes em imagens digitais
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Este trabalho descreve a aplicagdo dos momentos invariantes HU como forma de reconhecimento de padrdes
em imagens digitais. Apresentamos uma andlise da robustez do método em fun¢@o da adi¢do de ruido em uma
forma padrio e da operagdo morfoldgica de erosdo. Um classificador baseado na técnica de vetores de suporte
(SVM) tendo como entrada os momentos invariantes também ¢ apresentado, permitindo a classificagdo de dois

padrdes muito parecidos.

In this work we present the application of the HU invariant moments technique as pattern recognition tool in
digital images. We present an analysis of the robustness of the method according to the addition of noise in a
standard pattern and as function of the morphological operation of erosion. A classifier based on support vector
machine (SVM) technique with invariant moments as input is also presented, allowing the classification of two

similar patterns.
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1. INTRODUCAO

Em muitos sistemas de andlise e processamento de ima-
gens o reconhecimento de padrdes € a etapa final, visando
extrair da imagem as informagdes nela presentes. Nao é
dificil perceber que um sistema de reconhecimento é um sis-
tema cognitivo e fortemente associado ao que se pretende
“conhecer”. Em sistemas computacionais o objetivo do pro-
cesso de reconhecimento € classificar padrdes baseado em
informagdes estatisticas ou topoldgicas extraidas dos conjun-
tos de pixels na imagem.

Este trabalho aborda a técnica de extracdo de carac-
teristicas em “objetos” presentes em uma imagem digital.
Os objetos sdo descritos por agrupamentos de pixels previ-
amente separados do fundo da imagem e serdo analisados
estatisticamente. Todo objeto dentro de um sistema de re-
conhecimento é descrito por suas caracteristicas ou atribu-
tos. Estas caracteristicas sdo representadas em um espago
N dimensional, onde N é o ndmero de caracteristicas. Cada
objeto forma assim, um vetor dentro deste espaco de carac-
teristicas, chamado de vetor de caracteristicas.

As aplicacdes de sistemas de reconhecimentos de padrdes
estdo hoje por toda parte. O mais comum sdo os sistemas
de reconhecimentos de caracteres (OCR — Optical Char-
acter Recognition), porem outras aplicagdes sdo: recon-
hecimento de faces (presentes em sites de relacionamento
sociais e cameras digitais comerciais); reconhecimento de
células ou tecidos com anomalias ou cancerosas [Mohanalin,
2010], identificacdo de fissuras, em imagens tomograficas
ou radiogréficas, ou ainda no reconhecimento de pontos es-
tratégicos em imagens de satélite.

Existem atualmente varios algoritmos dedicados ao recon-
hecimento de padrdes, entre eles podemos citar o método dos
Descritores de Fourier [Soldea, 2010], Redes Neurais Ar-
tificiais [Lindblad e Kinser, 2005] e as Maquinas baseadas
em Vetores de Suporte (Support Vector Machines), [Vapnik,
1992]. A figura 1 apresenta um exemplo tipico e dificil de
separacdo entre dois caracteres (letras “C” e “G”), repre-
sentado pelas suas caracteristicas nos dois eixos do grafico.
O desafio do sistema de classificac@o € utilizar essa visivel
separagdo no espago de parametros para criar uma linha (ou
outra fun¢do matemadtica) de decisdo que serd usada para dis-
criminar entre esses dois “objetos”.
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FIG. 1: Exemplo de separag@o de dois “objetos” (caracteres “C” e
“G” em diferentes variacdes) representados por atributos (P1 e P2)
obtidos a partir de uma imagem.

2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE
PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O objetivo de um sistema de processamento de imagens
¢ principalmente extrair informagdes relevantes e Uteis para
uma determinada aplicacdo. Um sistema deste tipo é com-
posto de vdrias etapas e pode ser separado como ilustra a
figura 2.
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FIG. 2: Etapas de um sistema bésico de processamento de imagens.

2.1. Formacao e aquisicao de Imagens

Uma imagem digital é a representacdo de uma cena em
uma organiza¢do em pixels colocados lado a lado em uma
simetria quadrada. Do ponto de vista matematico é repre-
sentado como uma fun¢@o bidimensional f(x,y) onde (x,y)
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sdo coordenadas espaciais e inteiras, definidas por convencao
como x=[1,2,...,nx] , y=[1,2,....,ny] e o valor de f no ponto
(x,y) é proporcional a intensidade luminosa (ou nivel de
cinza) da imagem neste ponto, onde nx e ny representam re-
spectivamente a largura e a altura da imagem

2.1.1. Pixel e Conectividade

Um pixel € o elemento basico em uma imagem. A forma
mais comum para o pixel é a quadrada, sendo ele um el-
emento de dimensdes finitas na representacdo da imagem
digital. Frequentemente, a organizacdo de uma imagem
sob a forma de uma matriz de pixels é feita em uma sime-
tria quadrada. Isto se deve a facilidade de implementacdo
eletrdnica, seja dos sistemas de aquisi¢do seja dos sis-
temas de visualizagcdo de imagens. Este tipo de organizagéo
provoca o aparecimento de duas caracteristicas importantes
nas técnicas de processamento. Em primeiro lugar ele é
anisotrdpico, i.e., um pixel ndo apresenta as mesmas pro-
priedades em todas as diregdes. Esta propriedade faz com
que um pixel tenha quatro vizinhos de borda e quatro viz-
inhos de diagonal, ilustrado na Figura 3. Esta propriedade
obriga que seja definido o tipo de conectividade que serd uti-
lizada para o processamento, ou B4 (considerando apenas os
vizinhos de borda) ou B8 (considerando os vizinhos de borda
e os de diagonal). A segunda propriedade é consequéncia di-
reta da primeira, ou seja, as distancias entre um ponto e seus
vizinhos ndo é a mesma para qualquer tipo de vizinho. Sera
igual a 1 para vizinhos de borda e v/2 para aqueles na diago-
nal.
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FIG. 3: Tlustragéo de tipos de conectividade dos pixels vizinhos ao
pixel central i0. Conectividade B8 apresenta 8 vizinhos, sendo 4 de
bordas e 4 diagonais. Conectividade B4 apresenta apenas os pixels
de borda.

Atualmente existe uma diversidade de cameras para uso
em instrumentacdo cientifica. Por exemplo, em experimen-
tos de fusdo nuclear as imagens sdo obtidas por meio de
uma camera ultra rdpida sensivel ao espectro visivel. Nesta
aplicacdo, um dos modelos utilizado é a cimera ultima APX-
RS da empresa Photron”™ [Photron, 2011]. Esta cAmera
pode adquirir imagens em uma taxa de até 250.000 quadros
por segundo, em baixissima resolu¢do. No entanto € possivel
adquirir imagens de boa qualidade com resolugdo de 256 x
256 pixels, com uma taxa de 30.000 quadros por segundo.
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2.2. Pré-Processamento

As técnicas de pré-processamento tém a funcdo de melho-
rar a qualidade da imagem de forma a realgar caracteristicas
consideradas relevantes. Estas técnicas se dividem em duas
categorias principais: métodos que trabalham no dominio es-
pacial e métodos no dominio da frequéncia. Os primeiros
se baseiam no processamento das coordenadas de posicdo
(x,y) utilizando filtros que manipulam o plano da imagem,
enquanto o segundo método se baseia em filtros que utilizam
o espectro da imagem obtido apds a aplicag¢do da transfor-
mada de Fourier na imagem.

Um exemplo de pré-processamento em experimentos
cientificos é a obtencdo (ou producdo) de uma imagem de
fundo (background image) que permite a correcao dos efeitos
de ndao homogeneidade de iluminagdo ou a deteccao de movi-
mento. Normalmente o grande desafio estd na escolha apro-
priada da imagem de background. A abordagem mais co-
mum € obter a imagem no préprio experimento, através de
procedimentos que permitam chegar a imagem de fundo,
figura 4. Em situacdes onde sdo adquiridos imagens em
modo dinamico, € possivel considerar as imagens anteriores
[Murari, 2010].

FIG. 4: Exemplo de obteng@o da imagem de fundo em um exper-
imento cientifico de visualizacdo de dominios magnéticos. A im-
agem ¢ obtida por meio de microscopia dptica e a imagem de fundo
através da desfocalizacdo do objeto.

2.3. Segmentacao

Segmentar uma imagem significa separd-la em suas partes
constituintes e que se diferenciam entre si. E usual denom-
inar “objetos” da imagem os grupos de pixels de interesse,
ou que fornecem alguma informacgdo para o processamento.
Da mesma forma, a denominacdo “fundo”, nesta etapa, é
utilizada para os grupos de pixels que podem ser despreza-
dos ou que ndo tem utilidade para o processamento. Essas
denominagdes “objeto” e “fundo” possuem uma conotagio
bastante subjetiva, podendo se referir a grupos de pixels que
formam determinadas regides na imagem sem que represen-
tem um objeto, de modo literal, presente na imagem proces-
sada. A segmentacdo € considerada, dentre todas as etapas
do processamento de imagens, a mais critica no tratamento
da informacio. E na etapa de segmentacio que sdo definidas
as regides de interesse para processamento e andlise poste-
riores. Como consequéncia deste fato, quaisquer erros ou
distor¢des presentes nesta etapa se refletem nas demais eta-

pas, de forma a produzir ao final do processo resultados ndo
desejados e que poderdo contribuir de forma negativa para a
eficiéncia de todo o processamento.

Deve ser ressaltado que ndo existe um modelo formal para
a segmentacdo de imagens. A segmentacio é um processo
empirico e adaptativo, procurando sempre se adequar as car-
acteristicas particulares de cada tipo de imagem e ao objetivo
final que se pretende alcangar. Apesar de existir uma grande
diversidade de técnicas de segmentacdo de imagens, ainda
assim existe atualmente, um grande interesse no estudo e
desenvolvimento de novas técnicas [Portes de Albuquerque,
2004 e Zhang, 2011].

De um modo geral, as técnicas de segmentacdo utilizam
duas abordagens principais: a similaridade entre os pixels
e a descontinuidade entre eles. A técnica baseada na sim-
ilaridade mais utilizada é a chamada de binarizagdo. A
binarizacdo de imagens ou image thresholding é¢ uma técnica
eficiente e simples do ponto de vista computacional, sendo,
portanto largamente utilizada em sistemas de visdo computa-
cional. Este tipo de segmentacgdo ¢ utilizado quando as am-
plitudes dos niveis de cinza sdo suficientes para caracterizar
os “objetos” presentes na imagem. Na binariza¢do, um nivel
de cinza é considerado como um limiar de separagfo entre
os pixels que compdem os objetos e o fundo. Nesta técnica,
se obtém como saida do sistema uma imagem bindria, i.e.,
uma imagem com apenas dois niveis de luminancia: preto
e branco. A determinacio deste limiar de modo otimizado
€ o objetivo principal dos diversos métodos de binarizacdo
existentes.

As técnicas baseadas em descontinuidade entre os pix-
els procuram determinar variagdes abruptas do nivel de lu-
mindncia entre pixels vizinhos. Estas variacdes, em geral,
permitem detectar o grupo de pixels que delimitam os con-
tornos ou bordas dos objetos na imagem. A técnica de
segmentacdo baseada em descontinuidade mais utilizada é
a chamada detecc¢ao de bordas.

2.4. Pos-Processamento

O objetivo desta fase é a correcio dos principais defeitos
ou imperfei¢des provenientes da etapa de segmentagdo. Nor-
malmente sdo utilizadas técnicas de morfologia matematica
que realizam uma andlise quantitativa dos pixels da imagem
em relacdo ao elemento estruturante adotado, figura 5 [Naj-
man, 2010].

Exemplo de aplicacgio de uma técnica de pOs-
processamento para filtrar regides pequenas. (a) imagem
original. (b) imagem bindria e (c) regides que sobraram na
imagem ap0s pés-processamento pela operagcao morfoldgica
de fechamento. Fonte: NIH-ImagelJ.

2.5. Extracao de Atributos

O objetivo desta fase é extrair as informagdes relevantes
para o processamento. Esta extracdo é normalmente real-
izada a partir da imagem bindria. Existem basicamente duas
classes de medidas que sdo possiveis obter, sdo elas: i) atrib-
utos da imagem como um todo ("field features”), como por
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FIG. 5: Exemplo de aplicagio de uma técnica de pds-
processamento para filtrar regides pequenas. (a) imagem original.
(b) imagem bindria e (c) regides que sobraram na imagem apds pos-
processamento pela operacdo morfoldgica de fechamento. Fonte:
NIH-ImageJ.

exemplo: Numero de objetos presentes na imagem, drea
total de objetos na imagem, etc; e ii) atributos de Regido
("Region Features”) que se referem aos conjuntos de pix-
els bindrios (regides) independentemente, como por exem-
plo: Area, perimetro, fator de forma, orientacdo etc.

Uma das etapas intermedidrias na extracdo de atributos
€ chamada Labelizacdo ou Rotulacdo. Apds a etapa de
segmentacdo obtemos uma imagem onde as regides corre-
spondentes aos “objetos” estdo separadas daquelas corre-
spondentes ao “fundo” da imagem. Neste ponto do sistema
de processamento, as regides de interesse estdo contigua-
mente agrupadas por pixels que se tocam (blobs). O préximo
passo € dar um rétulo (ou label) para cada um desses gru-
pos de pixels. Esta identificacdo permitird posteriormente
parametrizar os objetos segmentados calculando para cada
regido de pixels contiguos um pardmetro especifico, como
drea ou perimetro por exemplo. A figura 6 apresenta um ex-
emplo desta técnica para uma imagem constituida de células
bem delimitadas entre si. O processo de segmentagdo separa
as regides pertencentes as células daquelas pertencentes as
regides entre células (fundo), criando um delimitador entre
elas. A etapa de “labelizacdo” cria um rétulo que identifica
cada uma dessas regides para que os processos seguintes de
tratamento da informacgao sejam concentrados em cada uma
das regides quer receberam um rétulo.

FIG. 6: Exemplo de criacdo dos rétulos em uma imagem. (a) im-
agem original. (b) imagem bindria e (c) imagens com regides rotu-
ladas: resultado final eliminando-se as regides que apresentam ao
menos um pixel na borda da imagem. No exemplo foram encon-
tradas 46 particulas (blobs) onde podem ser realizadas pelas etapas
posteriores as mais diversas analises.

Diversos atributos podem ser obtidos para cada uma das
regides, como por exemplo: area, perimetro, drea convexa,
relagdes entre drea e perimetro, retdngulo (ou elipse) minimo
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que envolve o objeto, orientacdo, etc. Um dos possiveis
atributos é caracterizacao das regides pelos momentos HU,
que sera discutido na se¢ao 4.

Um exemplo de uma biblioteca de processamento de im-
agens que realizacdo a extracdo de atributos € a cvBlobsLib.
Esta integra a biblioteca completa de andlise de imagens
(OpenCV) desenvolvida em linguagem C/C++, para proces-
samento em tempo real [OpenCV, 2011 e Bradski, 2008].
A cvBlobsLib atua nas imagens bindrias com o objetivo de
rotular todas as regides de pixels e realizar duas funcionali-
dades basicas: i) extrair as regides conectadas (com conec-
tividade B8 em imagens binarias ou em niveis de cinza) e
ii) realizar medidas nos blobs encontrados. Este algoritmo é
apresentado detalhadamente em [Chang et al, 2004].

2.6. Classificacdo e Reconhecimento

O objetivo do reconhecimento é realizar, de forma au-
tomadtica, a “identificacdo” dos objetos segmentados na im-
agem. Existem duas etapas no processo de classificacdo de
formas: o aprendizado e o reconhecimento propriamente
dito. Na maior parte dos sistemas de reconhecimento de
formas, os pardmetros provenientes da etapa de extracdo de
atributos sdo utilizados para construir um espaco de medida
a N dimensdes. Os sistemas de aprendizado irdo definir uma
funcao discriminante que separe eficientemente todas as for-
mas representadas neste espaco de medida.

O espaco de medidas € um espago de dimensao N onde
cada dimensao corresponde a um parametro (atributo). A es-
colha e a qualidade dos parametros para construir este espaco
sdo0 essenciais para a realizacdo de um bom processo de re-
conhecimento de forma. A escolha de um grande niimero de
parametros leva a um espaco de grande dimensdo e a uma
dificil etapa de aprendizado. Um pequeno espaco de medi-
das pode acarretar em uma baixa caracterizacdo da forma e a
muitos erros no processo de reconhecimento. Em alguns ca-
sos pode ser interessante normalizar cada eixo para construir
um espaco que seja bem distribuido e facilite o processo de
classificacdo.

Podemos dividir o processo de aprendizado em dois tipos:
os métodos supervisionados e ndo supervisionados. No
método supervisionado, o classificador, em sua fase de
aprendizado, recebe informagdes de como as classes devem
ser identificadas. Por exemplo, em um sistema de reconheci-
mento de caracteres, existirdo classes independentes para to-
das as letras do alfabeto. Por exemplo, a classe das letras
“A”” sera representada pela ocorréncia da letra A em suas
diferentes variacdes. O aprendizado consiste entdo em apre-
sentar ao sistema uma série de objetos “teste” no qual suas
classes sdo previamente conhecidas e definir uma fungdo que
separe todas as classes entre si.

Podemos dizer que o sistema de aprendizado supervision-
ado age sob a supervisdo de outro sistema de reconhecimento
(externo, por exemplo) que identificou anteriormente os ob-
jetos testes € permitird a construcio correta de seu espago de
medida e sua funcdo discriminante. Durante este processo
devemos modificar os pardmetros que compdem o espaco de
medida e permitir um melhor ajuste da fungfo discriminante,
objetivando sempre que o sistema possa realizar com mais
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eficiéncia o processo de classificacdo. Ao final, é possivel de-
terminar a fung@o discriminante responsdvel pela separacio
das diversas classes. Este processo pode ser lento e de el-
evado custo computacional. Somente entdo os objetos de-
sconhecidos serdo fornecidos a este classificador, na fase de
reconhecimento.

No caso em que a classificacdo ndo € supervisionada, o
classificador receberd os objetos desconhecidos e, a partir
da medida dos diferentes pardmetros (atributos dos objetos
presentes na imagem), ele tentard alocd-los em diferentes
classes. A identificacdo de classes € usualmente realizada a
partir da identificagdo de agrupamentos de objetos no espago
de medidas (o termo em inglés utilizado € "cluster”).

Existem atualmente védrios métodos de reconhecimento
de formas. Entre eles podemos citar os métodos basea-
dos em propriedades estatisticas dos objetos (classificador de
Bayes), os métodos baseados em técnicas de distancia entre
os objetos na imagem e suas formas padrdes (como as redes
neurais artificiais) ou ainda a descricdo da forma através de
um diciondrio ou uma linguagem bdasica. Neste tltimo caso é
definido uma sequéncia de elementos basicos que represen-
tem as formas dos objetos. Em seguida é construida uma lin-
guagem e formada uma gramatica. O reconhecimento é neste
caso um reconhecimento sintitico baseado nesta gramadtica
[Gonzalez, 2002]. Existe ainda o método supervisionado
de Mdéquina de Vetores de Suporte (Support Vector Ma-
chines). SVMs fazem parte de um conjunto de técnicas de
aprendizado supervisionado. A separacdo 6tima obtida pelo
método € definida como sendo a melhor margem posicionada
entre os pontos mais proximos entre elas, chamados de pon-
tos de suporte.

Esta técnica ¢ amplamente usada em reconhecimento de
padrdes e busca a construcdo de um hiperplano como su-
perficie de decisdao no espaco de medidas. No caso de
padrdes ndo linearmente separaveis, o conjunto de dados
originais ¢ mapeado em um espago de maior dimensional-
idade através de uma funcdo chamada kernel. Neste novo
espaco o problema se torna linearmente separdvel como ilus-
tra a figura 7.

Vetores de
Suporte

FIG. 7: Exemplo de separacdo de duas regides, caracterizadas por
circulos sélidos ou abertos, pela técnica de SVM. A fungdo kernel
aplica aos pontos originais uma transformac@o com o objetivo de
separd-las por um dnico plano.

A figura 8 apresenta um exemplo de uso do método de
vetores de Suporte (SVM) para a deteccdo automadtica de um
padrdo em imagens de fusdo nuclear [Murari, 2010].

FIG. 8: Exemplo de detec¢do em uma imagem de fusdo nuclear da
regido de MARFE [Murari, 2010].

3. MOMENTOS DE UMA IMAGEM

A técnica de momentos, também chamados momen-
tos estatisticos, ¢ um dos varios métodos utilizados para
extragdo de caracteristicas de uma imagem. Estes momen-
tos e as fungdes derivadas deles se caracterizam por valores
numéricos calculados a partir da imagem previamente seg-
mentada e que descrevem a distribui¢do espacial dos pontos
contidos na imagem ou em uma regiao.

Os momentos de imagem mais utilizados sdo os momentos
regulares definidos a partir da seguinte férmula:

nx ny

mpq = ZZ xpyqf(xvy)
11

Nessa férmula mp, é o momento de ordem (p+q) da
fungdo intensidade f(x,y) onde nx e ny representam respecti-
vamente a largura e a altura da imagem digital. Uma imagem
bindria terd valores da func@o f(x,y) iguais a 0 ou 1.

A partir dos momentos regulares podemos definir algu-
mas medidas importantes sobre os objetos de interesse, e que
sdo tuteis na identificagdo de diferentes formas, por exemplo,
os momentos regulares de ordem O e 1 sdo usados para o
célculo do baricentro ou centro de massa do objeto, através
das seguinte férmulas:

miq mo|

Xe=—  Ye=—

moo moo
Além do baricentro é possivel perceber que alguns mo-
mentos possuem um significado fisico relacionado ao objeto,



como por exemplo, o momento mqg. Este representa a drea
do objeto, enquanto os momentos mjq € mg representam as
projecdes nos eixos x e y respectivamente.

Com a informagao obtida dos baricentros obtemos o que
chamamos de momentos centrais que sdo definidos para im-
agens digitais pela férmula:

nx ny

Hpg = ZZ(x—xc)”(y —ye) f(x,y)
T 1

Finalmente existem os momentos centrais normalizados
representados por n,, € definidos pela seguinte formula:

Hpq
g F )

3.1. Momentos HU

Um dos principais problemas em um sistema de reconhec-
imento de padrdes € a variacdo das caracteristicas dos objetos
através de uma rotacao ou escala. Um sistema classificador
deve identificar os objetos para o qual foi treinado da mesma
forma, ndo importa se o objeto se apresenta transladado, rota-
cionado ou teve alterag@o na escala, ou seja, as caracteristicas
extraidas das imagens devem ser invariantes as alteragdes
acima. HU [Hu-1962] propds uma combina¢do de momen-
tos que sdo invariantes a escala, rotacdo e translacdo. Estes
momentos sdo representados por sete equacdes chamadas de
momentos HU ou momentos invariantes, que sio:

I = ny +np

b = (n0 —np2)* + (2n11)?

I+ (n30 — 3n12)* + (3n21 — no3)?

L+ (m30 +n12)? + (n21 + 13

Is = (n30 — 3n12) (n30 + n12)[(n30 + n12)* — 3(n21 + no3 )’
+(3na1 — no3 (a1 +n03) [3(n30 +n12)* — (n21 +no3)?]

Is = (n20 — n02)[(n30 +n12)* — (n21 +no3)?]

+4ny1 (n30 +n12)(n21 4 no3)

I = (3np1 —no3) (n3o +n12)[(n30 + n12)* — 3(nay +no3 )]
+(n30 — 3n12) (n21 +n03) [3(n30 + n12)* — (21 +no3)?]

A etapa de andlise de caracteristicas € utilizada para o cal-
culo dos momentos HU dos objetos separados pela etapa de
segmentacao e rotulagdo. Estes momentos junto com o bari-
centro formam, por exemplo, o vetor de caracteristicas dos
objetos.

4. EFICIENCIA DA TECNICA DE MOMENTOS HU

A fim de caracterizar a técnica de momentos HU, quanto
a sua robustez e imunidade a ruidos, definimos como obje-
tos de estudo uma forma padrio. Para este caso escolhemos
um circulo de raio unitdrio ao qual adicionamos ruido uni-
formemente distribuido e com variancia controlada, figura 9.
A relacdo sinal ruido é obtida através da equagdo:

1
SNR(dB) = —20log1o (G)
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Sobre cada forma resultante, em uma imagem digital, cal-
culamos os sete momentos HU. Dividimos os mesmos em
dois tipos: uma parte € formada apenas pelos objetos com-
postos dos pixels de borda e a outra possui todo o seu interior
preenchido (forma sélida). A diferenga entre os dois nos per-
mitird realizar uma andlise da influencia dos pixels de borda
e de interior na determinacao dos momentos.

FIG. 9: Objeto base para a andlise da técnica de momentos Invari-
antes. A forma inicial (circulo) foi adicionado um ruido de 0.01 de
amplitude, tendo uma relagdo sinal/ruido (SNR) igual a 40 dB.

Os resultados sdo apresentados em um grafico dos sete
Momentos x SNR para os dois tipos de analises apresenta-
dos anteriormente.

4.1. Analise pelos pixels de borda

Nesta abordagem apenas aqueles pixels pertencentes a
borda do objeto sdo analisados. Conforme ha o aumento do
ruido adicionado a borda a figura se torna completamente
irregular, se afastando da imagem original (circulo de raio
unitario), figura 10. O grafico comparativo dos sete momen-
tos HU, normalizados pelo valor dos momentos obtidos na
figura inicial (circulo com relagao SNR de 60 dB) e apresen-
tado na figura 11.

4.2. Analise pelos pixels do interior

A mesma andlise foi realizada para o objeto completa-
mente preenchido para a mesma variacao do ruido na borda,
figura 12. O resultado € apresentado na figura 13.

4.3. Analise pela erosio sucessiva

Nos realizamos a andlise dos momentos invariantes apos n
sucessivas erosdes morfolégicas de uma determinada forma,
apresentado na figura 14. Da mesma forma o objetivo foi re-
alizar uma analise de distanciamento da forma em relacdo
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FIG. 10: Exemplo de dois circulos com diferentes ruidos adi-
cionado aos pixels de borda. O objeto da esquerda tem uma relagdo
SNR de 10 dB. O da direita é igual a 15 dB.
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FIG. 11: Comparativo da variacdo dos sete momentos HU em
func¢do do crescimento do ruido na borda do objeto.

FIG. 12: Exemplo dos objetos (circulos) sdlidos com diferentes
ruidos adicionado aos pixels de borda. Objeto da esquerda: SNR
=10 dB. Objeto da direita: SNR = 15 dB.

a imagem original (n=0). Os valores apresentados foram
normalizados por aqueles encontrados na imagem original,
figura 15.
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FIG. 13: Comparativo da variacao dos sete momentos HU para ob-
jetos solidos em fun¢do do crescimento do ruido.
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FIG. 14: Andlise dos momentos invariantes apds a realizacdo de
sucessivas operagdes de erosdo morfoldgica para o caractere “A”.
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FIG. 15: Evolugdo dos momentos HU para um objeto (caractere A)
apds a realizag¢@o do processo de erosdo. Os momentos 16 e 17 ndo
apresentaram variagoes.

4.4. Avaliacdo dos resultados

Esta andlise permite uma verificacdo comparativa das
abordagens apresentadas que sdo comumente utilizadas em
processamento de imagens apds a segmentagdo dos objetos.
Avaliando os graficos anteriores podemos fazer as seguintes



consideragdes:

1. Na andlise pelos pixels de borda, todos os momentos
passam por um minimo, sendo que para o I1 este € em
20 dB e para os outros em 40 dB.

2. Na andlise por todos os pixels pertencentes ao ob-
jeto (sé6lido), € possivel verificar que todos os mo-
mentos decaem com o aumento do ruido, ndo ha uma
passagem por um minimo. O decréscimo relativo é
mais suave quando comparada com abordagem pela
borda do objeto. Isso se deve principalmente devido a
participagdo no calculo de todos os pixels dos objetos
que ndo sofreram modificagdo.

3. Nos dois casos, 0 momento I1 € menos sensivel ao
ruido, com uma evolu¢do mais suave em funcio da
amplitude do ruido. Todos os outros (2 ao 7) tem um
decréscimo muito rapido comparado com a andlise dos
objetos preenchidos.

4. No caso da avaliagao pela erosdo, é possivel perceber
um distanciamento continuo do objeto de sua forma
original. Como a remocdo sucessiva dos pixels de
borda € possivel verificar que o método pode ser bas-
tante robusto com as pequenas variagdes inseridas na
etapa de segmentacdo.

5.  EXEMPLO DE UM CLASSIFICADOR BASEADO EM
MOMENTOS HU

Com o objetivo de exemplificar o uso da técnica dos Mo-
mentos HU foi desenvolvida uma aplicagdo grafica em Mat-
lab!. Para a implementacdo deste cdigo utilizamos também
a técnica de reconhecimento de padroes SVM apresentada

anteriormente. O programa é composto por trés painéis,
definidos como:

1. Principal: permite a configuragdo dos pardmetros
necessdrios a classificacao.

2. Imagens: usado para visualizacdo das imagens anal-
isadas.

3. Gréfico: apresenta os resultados dos momentos pre-
viamente selecionados com a superficie de separagcdo
entre as classes e um grafico adicional com a porcent-
agem de acerto do classificador.

Como teste utilizamos o classificador para identificar os
caracteres “C” e “G”, devido principalmente as semelhancas
entre esses dois simbolos. As imagens foram elaboradas
através do software de processamento de imagens GIMP.
Em um conjunto de 28 imagens (14 para cada caractere)
foi realizado o procedimento de deformacdo (por perspec-
tiva e livre). A partir desta base de imagens o programa ex-
ecuta trés etapas no processo de classificagdo, a primeira é

! Uma versio completa do cédigo em MATLAB est4 disponivel no sitio in-
ternet http://www.cbpf.br/cat/pdsi/hu para versio do MATLAB R2008A
com toolbox de processamento de imagens.
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a extragcdo de atributos obtida com o cdlculo dos sete mo-
mentos HU para cada imagem da base. Estes cdlculos foram
executados por uma funcao escrita em Matlab (ver lista com-
pleta do cédigo no Anexo 1 deste documento). A segunda
e terceira etapas do processo correspondem respectivamente
ao treinamento e classificacdo e foram realizadas por dois
programas desenvolvidos em C/C++, que utilizam uma bib-
lioteca de cddigo aberto chamada LibSVM (implementagao
da técnica de maquinas de vetores de suporte, especializada
em classificacdo de multiplas classes e validacdo cruzada —
[Chih-Chung e Chih-Jen, 2011]).

O programa separa aleatoriamente 70% da base dados para
o treinamento e 30% para classificagdo e sdo executados a
partir do cédigo Matlab. Os resultados obtidos podem ser
visualizados no diferentes painéis, conforme apresentado na
figura 16.
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invariantes.

Momentos Classificagio

FIG. 16: (a) Painel Principal ap6s o cdlculo dos Momentos invari-
antes. (b) Painel com as imagens da base utilizada pelo classifi-
cador. (c) Resultado da separagdo dos caracteres com a técnica dos
momentos HU e classificador SVM (utilizacdo dos momentos 12 e
13).

6. CONCLUSAO

Neste trabalho detalhamos as potencialidades de uso dos
momentos invariantes para a caracterizagdo de padrdes em
imagens digitais. Apesar de ter sido proposta inicialmente
em 1962, por Ming-Kuei Hu do Departamento de Engen-
haria Elétrica da Universidade de Syracuse em Nova York,
esta técnica tem sido bastante utilizada atualmente devido ao
pré-processamento realizado por bibliotecas especificas de
processamento de imagens. Recentemente, outras técnicas
com 0 mesmo objetivo t€ém sido propostas e devem também
ser avaliadas com relacdo a robustez (e.g. a técnica SIFT -
Scale-invariant feature transform — [Lowe, 2004]).
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Com o classificador desenvolvido em Matlab apresenta-
mos as funcionalidades das inimeras aplicacdes possiveis
do reconhecimento de padrdes, através do reconhecimento
automadtico de caracteres. Este pode ser estendida de forma
simplificada para uso com qualquer forma desde que previa-
mente segmentada e tratada.

Com relacdo a caracterizagdo dos Momentos HU como
técnica para extracdo de atributos, a aplicacdo nos permitiu
observar que, em fun¢do dos momentos utilizados, podemos
obter uma grande variedade de combinagdes de atributos. E
possivel organizar o espago de caracteristicas com a final-
idade de encontrar um plano de separacdo e simplificar as
etapas de treinamento e classificacdo.

A aplicacdo também nos permitiu avaliar a técnica de
aprendizado supervisionado de maquina de vetores de su-
porte (SVM), esta mostrou a maioria das vezes, uma
eficiéncia no nosso exemplo de 100% de acertos inclu-
sive quando o espago de caracteristicas apresentava uma
disposi¢do ndo separavel linearmente. O grande beneficio
desta técnica é que dispomos de uma série de fung¢des Kernel
para o célculo do hiperplano de decisdo, como por exem-
plo, fun¢des polinomiais, radial ou tangente hiperbdlica, este
fato confere grande flexibilidade a técnica pois nos permite
escolher entre as fungdes aquela que apresenta uma maior
separagdo entre as classes € 0 menor custo computacional.

Uma complementacdo deste trabalho serd comparar a
eficiéncia deste classificador com outro, em desenvolvi-
mento, utilizando outra técnica de classificagdo, como por
exemplo, a andlise por componentes principais (PCA) ou Re-
des Neurais Artificiais.

7. ANEXOI

Codigo para realizacdo dos Momentos Invariantes em
MATLAB

Este coédigo em MATLAB esta
pagina eletronica do CBPF na
http://www.cbpf.br/cat/lpdsi (Ago 2011)
http://www.cbpf.br/"chacon/mhu/

disponivel na
seguinte URL:

-) HuMoments =101 x|
MARFES

Hut Huz H3 Hud HisS Hub HuT W
n [ e [ B 14 15 16 [

Hul 14733 45322 49944 6.1875 117768 84662 125875

Hz 14936 45738 51187 6.2614 113822 5542 120713

H3 14877 4440 50027 6.1622 11.7450 83950 129932

Ht 14783 45321 50811 62417 11.8787 85200 123968

HE 14708 44305 50212 61719 11.7687 83989 126071

Hub 14816 4491 50778 6.2240 11 8755 84811 11 9826

HU7 14735 44834 5.0787 6.2620 11937 85150 131679

Hug 14742 4 4687 49924 6.1503 11.7225 8.3961 122305

Méda 14773 44960 50094 6.2101 118354 84698 12,5046

DesvioPadrBo | 00080 00500 0.0465 0.0430 0.0848 00665 04214

Original 72x122  1/2do Original 36x61 1/4 do Original 18x31 178 do Original 9x15

[ nw | o [ m [ w | B 16 7]
Orignal 14723 45322 49944 61875 17788 54652 125875

1z 14733 45322 49944 61875 17788 84682 125875

14 14711 45542 $.0008 E.1768 11.7660 84821 125856

18 0 ] [} [ 0 0 0

FIG. 17: Interface do Programa “HuMoments.m” desenvolvido em
MATLAB.
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Listagem da funcdo MomentosHu.m desenvolvida em MA  TLAB

(Esta funcgéo é responsavel pelo calculo dos momento s HU, e integra a
aplicagdo grafica chamada Momentosinvariantes.m es crita em MATLAB R2008a
instalado com o toolbox image processing).

function [m00,c,mus,l]= MomentosHu(img)

%%% %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% %% % %% %0 %884846464880848
% Esta Funcéo Calcula os sete Momentos HU de uma im
% Binaria no formato bmp

96%% %% %% %% % %% % %% %% %% %696 % %% % % %% %% %% %0 %0 %R0R 6489820868980 %0% %0 %0 %% Y0 %

%0%%%% %% ¥

%Parametros %
%img - String com o nome da imagem %
%mO00 - Momento de ordem O que representa a area do objeto%
%c - Baricento do objeto %
%mus - Momentos centrais %
%I - Momentos Hu %

%%9%%% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %% %% %0 %4680808880898%80% %% %% % %Y
F=imread(img);

%format double

mO00=double(0);

m210=double(0);

mO1=double(0);

mus=zeros(1,7);

%Momento de ordem zero e um

tamanho=size(F); %Tamanho da figura
V=tamanho(1); %Tamanho do eixo vertical
H=tamanho(2); %Tamanho do eixo Horizontal
for y=1:V
linha=y;
for x=1:H
coluna=x;
mO00=double(m00 + F(linha,coluna));
m10=double(m10 + (x*F(linha,coluna))); %p=1q=0
mOl=double(mO01 + (y*F(linha,coluna))); %p=0 q=1
end
end

xm=double(m10/m00);
ym=double(m01/m00);
c=[xm ymJ;

%Momentos Centrais Normalizados

mll=double(0); %peq=1
m20=double(0); %p=2 q=0
mO02=double(0); %p=0 q=2
m212=double(0); %p=1e q=2
m21=double(0); %p=2e q=1
m30=double(0); %p=3 =0
mO03=double(0); %p=0 =3
for y=1:V
linha=y;

for x=1:H

coluna=x;

m20=double(m20 + ( ((x-xm)"2)* F(linha,colu na) ));

mO02=double(m02 + ( ((y-ym)"2)* F(linha,colu na) ));
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mll=doubl e(m1 + ( ((x-xm
nB0=doubl e(nB0 + (

mL2=doubl e(nl2 + (

11

(y-ym)* F(linha,coluna) ));
x-xm ~3)* F(linha, coluna) ));

x-xm * ( (y-ym”~2) )* F(linha,coluna) ));

((

n03=doubl e(nm03 + ( ((y-ym~"3)* F(linha,coluna) ));
((
(

n21=doubl e(m21 + ( ( ( (x-xm~2 )

end
end

= [m20 mll n02 nBO nR1 ml2 nD3];
%0 expoente gana é definido conb ((p+q)/2)+1 e assune dois val ores
gama=doubl e( 2);
nD0G=doubl e( m00"2) ;
N20=doubl e( n20/ n0D0G) ;
NO2=doubl e(nD2 / nD0OQ);
N11l=doubl e( mll /nDOG)

* (y-ym) )* F(linha,coluna) ));

garra—S/ 2,

nD0G=doubl e( mO0O"(5/2));
N30=doubl e(nB0 / nDOG;
NO3=doubl e(nD3 / nDOG;
N12=doubl e(nl2 / nDOG;
N21=doubl e(n21 / nmDOG;
I-zeros(l 7);

S1=(N30 + N12):
S2=(N21 + NO3):
S3=(N30 - 3*Nl12);
S4=(N20 - NO2);

S5=(3* N2 - NO3)

S6 =( (S1%2) - (3%(S2%2)) );
S7 = ( (3*(S172)) - (S272) );
S8 = (S3*Sl);
S9 = (S5*S2);
S10= (S5*S1);
S11= (S3*S2);

%vbrent os HU

(1

)=( + NO2
1(2)= ( 472 ) + ( (2*N11)~2);
1(3)=( S32 ) + ( S5°2);
1(4)= ( S172 ) + ( S272);
1 (5)= ( S8 * S6) + (S9*S7):
1(6)= ( S4*((S172)-(S272)) ) + (4*NL1*S1*S2);
1 (7)= ( S10%S6 )+ (S11*S7);
I =abs(log(l));
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