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Abstract: This paper presents a procedure for a robust
clasdfication o chain-encoded images by using
artificial neural networks to recgnize sets of features
based on normalized Fourier series representation. A
particular  string-encoding technique and its
normalization are described and its resultsareused in a
procedure to determine the best topdogy of neural
networks to be used. The results presented by Radial
Basis Function Networks and Multilayer Perceptrons
Networks are compared in order to determine the most
appropriate architecure for such an application.
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1. Introducgao

Uma das areas que se ocupam de redizar andlise de
imagens é a tamada visdo computadonal, a qual tem
por finaidade obter, a partir de uma imagem,
informagdes geométricas, topddgices ou fisicas obre o
ambiente representado em umaimagem [3].

Quando se trata da dasdficac® de objetos, algurs
aspedos, tais como orientacd®, magnitude, grau de
luminosidade ou ruidos introduzidos no sinal de entrada,
devem ser considerados. Tais aspedos geram restricoes,
como, por exemplo, uma quantidade finita de
orientagdes ou faixas de valores de magnitude das
imagens permitidas aos objetos b inspecd. A
robustez gresenta-se, assim, como um fator de grande
importancia aser implementado no sistema.

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de
um sistema de dassificac®d de imagens robusto as
restri¢cbes impastas pelos fatores adma reladonados. A
téaica empregada nsistiu na  obtengd  dos
coeficientes normalizados das <ries de Fourier das
imagens codificadas por um méodo chamado de
codificac® pa cadeias diredonais. Cadeias diredonais
dos contornos de objetos permitem transformar a
informac® da imagem para um dominio
unidimensional.

O proces teve mntinuidade com a gresentac®
dos coeficientes das ries de Fourier como pares de
treinamento para duas arquiteturas de redes neurais
artificiais adotadas neste trabal ho.

2.Cadeias Direcionais

Uma forma de se detuar o remnhedmento de
imagens é dravés da mparac® de palavras
conheddas como cadeias diredonais. Tais paavras 0
obtidas a partir da cdificac® de uma dada figura em
um conjunto finito deinformagdes [1].
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A codificac® pa cadeia utili za-se de um afabeto A
formado pa 8 caraderes A = {0,1,...,7}. As infinitas
possbili dades de segiiéncias que podem ser criadas a
partir dos caraderes de A geram o espag A*. Cada
caadere do afabeto A representa um segmento
orientado ce reta de comprimento 1 aJ 2 e de direc®
multi pla de 45°. O segmento asociado a cala caadere
a, é dado por:
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Uma caleia diredona c¢ é, entdo, uma palavra de
comprimento mem A* cujos elementos correspondem a
caaderes de A organizados de modo e seus
respedivos sgmentos orientados estejam conedados de
forma a reproduzir, da melhor maneira posdvel, os
contornos de uma dada imagem [1].

A Figura 1 apresenta 0s ssgmentos orientados e seus
respedivos caaderes, bem como a imagem codificada
por ¢ = 0022746005443.

Figura 1 — Segmentos orientados do alfabeto A e imagem
asociada apalavra c = 0022746005443

A imagem é formada da seguinte maneira: a origem
do segmento v,, correspondente ac;, é alotada como
origem das coordenadas. O proces prosegue, entéo,
com a origem de v; sendo colocada na ponta de v;.;, até
gue sga posicionado o ditimo segmento, Vi,
correspondente ac,

Nota-se que aimagem asciada ac é uma imagem
linea por partes e que existe gpenas uma Unicaimagem
asciada a uma determinada caleia diredonal. No
entanto, uma mesma imagem pode ser representada por
diversas cadeias diredonais diferentes, dependendo do
ponto da imagem em que se quer iniciar a descricdo da
mesma. Se ¢ = ¢;C,...C, for uma palavraem A*, entdo a
soma dos comprimentos dos s egmentos de reta
Vi, Vo,..Vj, componentes de v, resulta em um
comprimento de aco total, T, dado por:
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Admitindo-se que t represente o par@metro
comprimento de aco, pode-se wnsiderar v como uma
curva fediada v(t), apresentando componentes
horizontais e verticas x(t) e y(t), respedivamente, com
0 <t <T. Ascurvas formadas por x(t) ey(t) com0 <t <
T sfo chamadas projegdes x-y.

Pode-se mostrar que & fungdes x(t) e y(t) sdo
periédicas, de periodo igual a0 comprimento de aco da
imagem, T, continuas, integraveis e asolutamente
integréveis, atendendo, portanto, a todos os requisitos
necessérios para asua representacé® em forma de Séries
de Fourier.

Com uma quantidade finita de wmeficientes de
Fourier, ou harménicos, é posdvel reoonstruir, de
maneira satisfatoria, as projegdes daimagem original v,
a qual pode ser constituida de uma quantidade muito
grande de segmentos orientados v;.

As representagdes das projegdes x-y em forma de
séries de Fourier sBo descritas por:

AO+ZAHCOS&B+B se rEQ—H
=C, +ZC cos&&D se n&E

onde A, B;, C; e D; sdo os coeficientes ndo normalizados
de Fourier.
A natureza ontinua e linea por partes de x(t)
permite que os coeficientes A, e B, sgjam cdculados
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pela Equacd (4).
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Os componentes bC Ay e Cy sdo cdculados pela
Equacé® (6).
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Addta-se, para arepresentac® pa séries de Fourier,
um erro maximo admissivel, &, e cdcula-se o nUmero
de harménicos, N, necessérios para que adiferenca atre
o sind, s, e sua groximacd® pa séries de Fourier, S,
Sejamenor que O erro &

Sejam X (t) € Y, (t) as aproximagdes por séries de
Fourier, com N harmdnicos, das projegdes x(t) e y(t),
cdculadas pela Equacé (8).

_ J nrt nrt
_AJ+.Z:1A100&D = §+aner1527[j = E
Y, (t):CO+iCncosmB+DnsenWH
= oT O OoT O

A Figura 2 mostra a imagem da Figura 1 —
Segmentos orientados do afabeto A e imagem
asciada apalavra c= 0022746005443

e suas aproximagdes por séries de Fourier para N =
1, 2, 4 e 15 harmbnicos.
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Figura 2 (a) a (d) - Imagem gerada por uma cadeia direcional e
harménicosN =1, 2, 4, e 15

Define-se 0 erro acumulado e remngtituicdo ¢

€= ma% Qx (XE €)

Para obter uma informac&® mais predsa sobre a
diferenca etre aimagem v e aimagem recmnstruida a
partir das aproximagdes de x-y, utiliza-se o erro
quadratico médio &y, dado pa:

()= 3 b )-

H4, neste ponto, duas observagies a serem feitas:
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1. uma mesma imagem em [ possui Vérias
representagdes em A*;

2. uma imagem V' obtida a partir de uma rotac®,
trandac® ou multiplicac® de v por um fator
posali uma representac@® ¢ em A* diferente da

palavrac, correspondente av.



A fim de solucionar este problema, recorre-se auma
normalizac® das aproximagbes por séries de Fourier
pelas chamadas eli pses harmbnicas.

Pode-se reescrever a Equac® (8) como:

=2+ 3 %,

N (11
=Co+3 (1)
onde, paral <n <N, tem-se:
=A cosm& B, serEQn—mE
oT O OoT C 12

=C, cos@& D, sema
oT O oT o

Da mesma forma, tem-se v,(t) = (Xy(t),Yq(t)), para
todo n. Para cala n, quando t varia de 0 a T, v,(t)
descreve uma dipse no plano. De fato, partindo ca
Equac® (12) e mnsiderando A,D, - B.C, diferente de
zero, obtém-se 0 seguinte resultado:

(c2+D?)x2 +(A? +B? )2 -2(AC, +B,D,)X,Y,
(AD,-B,C,)

A Equacd (13) é a guacd deuma dipse e évdlida
para todo n. Para o caso em que A.D, — B,C, =0, a
Equac® (13) representa uma dipse degenerada: uma
reta. Vale ressltar que amesma elipse v, = (X,, Y,) seréa
encontrada para 0 n-ésimo harmdnico, ndo importando o
ponto da imagem adotada @mo origem para a
codificac® em cadeiadiredonal.

A relag® dreta entre os coeficientes originais A,
B, C., e D, e os coeficientes apds as operagdes
conjugadas de rota¢@® daimagem por um angulo e de

deslocamento de ponto inicial por A unidades, An

=1 (13)

B, .C, eD, ,podeser escritanaforma:
ox B:‘. COﬂl/ sery —se ?7_'_ .
%ﬁ* D:" E seny COS,U@' 2nrp\ co 2nm

O mapeamento DB 0 EB [, denominado A,

%%E

normaliza os coeficientes de Fourier originais com
relac® a uma rotac@® da imagem original e de uma
mudanca de ponto inicial. Resta, no entanto, deddir
qgual o pato inicial e aorientac® padréo para gerar
representagdes cenbnicas das imagens a serem
examinadas por cadeias diredonais, ou sgja, dadas duas
imagens distintas que representam um mesmo oljeto,
quaisguer gue sejam os pontos iniciais ou as orientagdes
das imagens apresentadas, a glicacd® de N\ sobre os
coeficientes de Fourier devera resultar em um mesmo
conjunto de weficientes de Fourier, denominado de
representacé candnica
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Este problema éresolvido tomando-se a dipse dos
harménicos de ordem 1. O vaor de A; é tomado como
sendo o valor necessrio para que o pato inicia da
imagem V' esteja sobre 0 €ixo semi-maior da dipse de
primeiro harmoénico. Este @xo determina, também, a
rotac@® (; da imagem, de modo que aorientac® da
imagem sgja igual & orientag® do eixo. E importante
ressltar que, uma vez que €@xo semi-maior cruza a
elipse harmobnica de ordem 1 em dais pontos distintos,
existem sempre duas paossibilidades de representagdes
canbnicas, distintas por umarotagé de 180°, resultando
em dois conjuntos de aeficientes de Fourier com sinais
opcstos. Matematicamente, o que foi apresentado é
EXPres como:

E (19

A arctarH 2A&Bl+CD)
471
(16)

HA +CJ -Bf -Df

Y, = arctar%%
A

A divisdo de todcs os coeficientes pelo comprimento
do eixo semi-maior, £ =(a ) +(C.]. gera uma
normalizac® em relac® a0 tamanho da imagem
codificada.

Por fim, para obter uma normaliza¢c® em relac® a
uma trandac® da imagem, basta desconsiderar os
componentes DC, para deitos de comparaca.

3. Codificacdo por Cadeias Diredonais

Para a eieaucéo dafase experimental do projeto, foi
criada uma base de dados composta de dez imagens
gravadas em padrdo JPEG. Foi elaborado um programa o
qual gera, a partir de uma dada imagem qualquer, uma
imagem linea por partes. O interesse, em cada imagem
da base de dados, estd nas bordas do djeto apresentado
em primeiro plano. A partir de tais bordas, foram
ohtidas imagens lineaes por partes s$melhantes a
imagem apresentada na Figura 1. Em seguida, as
imagens lineaes por partes foram codificadas em
cadeias diredonais.

O proces® adotado para a mdificac® das imagens
consiste de duas etapas. uma referente a deteccd® das
bordas e lineaizac® por partes da imagem digitalizada
em estudo e aoutra que difica aimagem linea por
partes em cadeias diredonais.

De modo a se obter maor fadlidade de
implementacé, este trabalho foi desenvolvido com base
em imagens no formato “escala de dnza” com 256
valores de intensidade luminosa.

Considere-se uma imagem em gue se tem um fundo
claro e um contorno escuro qualquer. Neste cao,
tomando-se 0 centro geométrico de um pixel escuro
como referéncia, as diregdes que podem ser seguidas
para encontrar 0 centro geométrico do géximo pixel
escuro coincidem com as diregdes do afabeto A,
definido nase¢a 2.



O agoritmo de deteccd de bordas foi implementado
em duas etapas:
1. Varedura da imagem em busca do pxel Py que
serviriade ponto deinicio da cdificac®;
2. Determinac¢® das bordas do objeto desgjado.

O critério de otimizac® de busca empregado neste
trabalho baseia-se no conhedmento prévio do pxel P, e
nas diregdes dos caraderes do afabeto A, definido na
secd 2, para determinac® do poximo pixel Py, da
bordado djeto.

O proces® de detec@o de borda elineaizac®d pa
partes utilizado permite que se obtenha o codigo em
cadeia diredona, ¢, correspondente a dbjeto
apresentado naimagem I.

4. Obtencado dos Coeficientes de Fourier

Uma vez de pose das paavras em cadeias
diredonais das imagens componentes da base de dados,
procedeu-se aobtengd dcs coeficientes normalizados
de Fourier das projegfes x-y das imagens lineaes por
parte v induzidas por c. Vale lembrar que os coeficientes
normalizados de Fourier de cala imagem compdem a
chamada representac& candnica, definidanasec® 2.

Neste ponto, as relagdes apresentadas nas Equagbes
(1) a(16) mostraram-se extremamente Utels.

A truncagem das ries de Fourier das projegdes x-y
permite que sga amazelada, em um arquivo
relativamente pequeno, uma quantidade de informagbes
suficiente para areaiperac® satisfatoria das imagens
gue se desgja dassficar. Além disso, a normalizac®
torna os coeficientes validos para qualquer orientacé® e
magnitude das imagens.

E interessante, no que diz respeito a truncagem das
séries de Fourier, evitar a amazenagem de uma
guantidade muito grande de harmdnicos, visto que desta
forma ndo haveria nenhuma vantagem na &glicac®
deste método. Também deve ser tomado cuidado quanto
a uma sub-representac® da imagem face a uma
guantidade muito pequena de harménicos.

Em atencdo a estes detalhes, foram efetuados testes
comparando 0 ero de reoonstituicédo oltido na
comparac® da imagem originad e a imagem
recnstruida apartir das ries de Fourier truncadas em
N, onde N variou entre 10 e 25 harmdnicos. Notou-se
gue uma imagem remnstruida a partir de séries
truncadas no 22 harmbnico apresentavam erros
aaumulados desprezveis, tendo sido esta arazé® de ser
escolhida a truncagem neste harménico. Notou-se,
ainda, que &aixo de 10 harmbnicos a remnstituicéo das
imagens tornava-se prejudicada.

5. Classificagdo com Redes Neurais Artificiais

A truncagem das ries de Fourier das projegies x-y
congtituiu um avanco no que se refere arepresentacé®
das imagens, visto as dimensdes das palavras que
descrevem as imagens terem sido reduzidas de centenas
de dementos, como era o caso das cadeias diredonais, a
algumas dezeas de dementos. Restava, porém,
determinar a quantidade otimizada de harménicos a
serem utili zedos, além de implementar uma rede neural
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gue gresentasse amaior robustez adistorgdes geradas
sobre os coeficientes em questéo.

A tarefa de determinac® da quantidade otimizada
de e€ficientes de Fourier foi executada por dois
programas de dasdficac® pa redes neurais artificiais
implementados neste trabal ho.

Estes programas $0 bastante semelhantes entre g,
diferindo apenas no tipo dce aquitetura empregada:
Perceptron Multicamadas ou Rede Neural de Base
Radial.

O proces® de projeto das redes neurais artificiais
ocorreu segundo o descrito a seguir. Primeiramente, os
maodulos dos coeficientes de Fourier das projegdes x-y,
truncados no harmdnico N, com N variando ce 10 a 25
foram organizados em paavras de entrada e de saida
desgjada para & redes neurais. A apresentac® dos
mabdulos dos coeficientes de Fourier confere arobustez
final quanto & orientac® da figura, resolvendo o
problema das duas posshilidades de orientagd® de
representagdes canbnica de cala imagem. Uma vez que
se tem 4 coeficientes para cala harménico N, as
palavras de entrada das redes neurais artificiais tinham
dimensdo 4N. Devido ao fato de terem sido empregadas
10 imagens como Base de Dados, a saida das redes
neurais artificiais eram palavras de dimensdo 10 sendo
gue a cda saida ga asociada umaimagem. A imagem
cujo neurdnio correspondente gresentava maior valor
de saida @a dita aimagem recnhedda. As redes foram
treinadas, entdo, sem ruido algum, afim de se obter uma
primeira groximacd® dos pesos das conexdes. Em
seguida, o grau de dificuldade do mapeamento foi sendo
aumentado gradativamente, treinando-se & redes com
ruides bre os coeficientes do Fourier de 5%, 10%,...
até 75% dos valores dos mesmos. Os resultados destes
treinamentos foram armazenados e o0s erros de
clasdficac® das redes neurais para diferentes valores
de N foram comparadaos.

Uma vez treinada cala topdogia, apresentaram-se,
parafins de avaliac@® e em seqiiéncia dedodria, todas as
imagens da Base de Dados como entrada das redes
neurais artificiais. O proces® foi repetido 1M vezes
para cala valor de nivel maximo de ruido sobre a
imagem, Ry, 0 qual variou de 0% a 100%, em pas0s
de 5%, do valor dos coeficientes normalizedos de
Fourier.

Por fim, de poss dos resultados das comparagbes
dos erros de dasdficac® para varias quantidades de
harménicos e das duas arquiteturas diferentes, bastou
escolher a rede de melhor desempenho como a rede
projetada para o problema de dassificac® de imagens
codificadas por cadeias diredonais.

6. Resultados

As bordas das imagens da Base de Dados,
convertidas para o padréo escda de dnza foram
detedadas sgundo o critério de otimiza¢® de busca
citado na sec@® 3. Vae lembrar que o proceso de
deteccd® de bordas empregado neste trabalho permite a
obtencd simultdnea das cadeias diredonais que
descrevem as imagens lineares por partes representadas
pelas bordas dos objetos.



6.1.Resultados da Aplicacdo das Séries de
Fourier

A partir das cadeias diredonais da Base de Dados,
foram determinadas as projegdes x-y de cada imagem.
Obtiveram-se, entdo as representagdes candnicas das
imagens da Base de Dados, sendo que os modulos das
primeiros 25 harmédnicos de X(t) e Y(t) de cda
imagem foram colhidos para servir de banco de dados,
de onde foram criados os pares de treinamento das redes
neurais.

As representagdes candbnicas 0 conjuntos de
coeficientes de Fourier resultantes da elicac®d do
mapeamento A, definido na se¢® 2, sobre os
coeficientes de Fourier de duas imagens distintas que
representam  um mesmo oljeto sob  dferentes
orientagdes e magnitudes. Os resultados da eplicac@®
deste mapeamento sdo ilustrados na Figura 3, onde se
tem a sobrepaosicdo de 4 imagens distintas referentes a
um mesmo oljeto sobre as respedivas imagens
recongtituidas a partir dos coeficientes normalizados de
Fourier obtidos para cada imagem. Nota-se que existem
apenas 2 representagbes candnicas posdveis, diferentes
por uma rotacé de 180° conforme previsto na secd® 2.
A apresentac@® dos modulos dos coeficientes de Fourier
como entrada das redes neurais garante o
reconhedmento destas duas representagdes posdveis
como um Unico padréo.

@) (b)

Projecao Xx Projegao Y Projecdo X x Projecao Y

200 150 100 50 0 50 100 150 200 100 0 100 200 300
Eio x

Figura 3 (a) a (d) — ComparacOes de varias imagens distintas
referentes a um mesmo objeto em orientacdes diferentes com as
imagens resultantes das repr esentagdes candnicas

A quantidade de 25 harmdnicos, como sendo uma
guantidade suficiente para garantir uma boa
reconstrugéo das imagens, foi determinada a partir de
um grafico de eros médios.

A Figura 4 mostra uma imagem v, , induzida por

uma caleiadiredona ¢; e aimagem v, , reconstrucéo, a

partir dos coeficientes normali zados de Fourier, também
representados nestas figuras.
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Projecao X x Projecao Y

mmm |magem original

Imagem normalizada, reconstituida a partir dos 15 primeiros
harménicos dos coeficientes normalizados de Fourier

Figura 4 — Robd de soldagem e seus coeficientes nor malizados de
Fourier

6.2.Resultados das Redes Neurais Artificiais

A Figura 5 mostra uma @mparac® entre 0s
resultados estatisticos obtidos através das Redes Neurais
de Base Radial e Redes Perceptron Multicamadas.

Comparagao dos Erros em vérios Harmonicos
15

Ermo % Médio

10 15 20 25
Quantidade de Harmonicos.

(a) Redes Neurais de Base Radial

Comparagéo dos Erros em varios Harmonicos
25

10 15 20 25
Quantidade de Harmonicos

(b) Redes Perceptron Multicamadas

Figura 5 — Erro Percentual médio em relacdo a quantidade de
harmdnicos



Segundo s resultados ohtidos, os percentuais de
Erro médio das Redes Neurais de Base Radia
encontram-se todes dentro de uma margem
compreendida entre os vaores de 0% a 1,5%, com um
erro médio global de 0,51%, enquanto, para & Redes
Perceptron Multi camadas, a margem vai de 0% a 25%,
com um erro geral de 10,41%.

Os erros minimos apresentados pelas redes neurais
artificiais foram 0,086%, para 0 14° harmbnico na
classficac® com Redes Neurais de Base Radial, e 0%
para 0 17° e 0 20° harmbnico na dassificac® com
Redes Perceptron Multicamadas.

Foi determinada, entdo, como sendo a rede neural
projetada para o sistema de dasdficac® de imagens
codificadas por cadeias diredonais, a Rede Neural de
Base Radia com 56 entradas, 20 neurénios na camada
escondida e10 neurdnios na amada de saida, il ustrada
na Figura 6.

Figura 6 — Topologia da Rede Neural adotada para o Sistema de
classficacio de imagens codificadas por cadeias dir ecionais

As figuras 7 e 8 ilustram o resultado de uma
classficac® de imagem pelo método descrito neste
trabalho. Para detuar esta dasdficac®, foi adotado um
ruido ¢ no méximo 13% sobre a imagem a ser
clasdficada, de modo a simular uma posdvel situac®
red, como impurezas nas lentes da cAmera ou variagbes
de luminosidade, por exemplo.

oy -

Figura 7 - Imagem com 15% de ruido e a borda detectada

Projegdo X x Projeg&o Y
100 r

50 |

Eixo Y

Eixo X

Figura 8 —magem codificada e sua representacao candnica
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7. Conclusbes e Perspedivas

Este trabalho apresentou um método e compressio
de imagens baseado nas chamadas cadeias diredonais.
Este método mostrou-se relativamente simples e
eficiente, sendo indicado pera aplicagdes em que haja
interesse em descrever as caaderisticas de um objeto
pelas sias bordas.

Em relac®h aos resultados das redes neurais
artificiais, percebe-se que & Redes Neurais de Base
Radial sdo mais adequadas, de um modo geral, para o
projeto de um sistema robusto de dasdficac®d de
imagens codificadas do que @& Redes Perceptron
Multi camadas, segundo uma série de aitérios.

O primeiro fator a favor das Redes Neurais de Base
Radia é a maor velocidade de treinamento. Isto
significa que, caso sga necessario ensinar nNovos
padrdes a umarede cm esta aquitetura, a resposta sera
mais répida do que seria cao a rede posalisse
arquitetura Perceptron Multi camadas.

O segundo paito em que as Redes Neurais de Base
Radial mostram-se vantgjosas em relac® as Redes
Perceptron Multicamadas estd nos <us erros de
clasdficac®, os quais foram baixos, com uma média
variando entre 0,08% e 1,4% do total de dassficages,
dependendo dh quantidade de harmdnicos empregados
na descricdo das caraderisticas das imagens. Os erros
de dasdficac® das Redes Perceptron Multicamadas,
por sua vez, variaram entre 0% e 25,8% da quantidade
total das classficages efetuadas.

Algumas posshili dades de mntinuidade do trabalho
ora gresentado sdo: a epansdo do mesmo no sentido
de permitir a determinac@® de um volume de @ntorno
dos objetos de interese; uma daborac® mais
cuidadosa do algoritmo quanto a0 tempo e
procesamento, de forma que se torne vidvel a
implementac® “on-line” do algoritmo como um todo
em procesos de producéo; e adeterminacé® das bordas
de um objeto ndo levando em conta genas a
intensidade luminosa dos pixels, mas sm as cores dos
objetos.
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