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Resumo— Neste artigo apresentamos um i@todo de ardlise da A. Motiva@o - o porgwe da selegdo de um grupo de carac-
qualidade das caractersticas utilizadas para deswever padrdes teristicas

observados em sinais gearicos, coménfase especial em pades L , o . .
observados em imagens. A utilizgio do método apresentado  POF hiptese, B'um banco de sinais — imagens cbpixels
torna mais simples a eliming@o de caractersticas que o de largura poh pixels de altura. Tandn por hiptese, essas
contribuem significativamente para o sistema de classificdo, imagens podem ser classificadas mergrupos diferentes, ou
permitindo também a identificacéio de onde encontram-se as seja, existerm paddes distintos.

maiores chances de p_lassnflgaes equivocadas e entre quais est A primeira observéio a se fazer estha grande dimen-
as maiores vulnerabilidades. 8o apresentados testes realizados . . L .
sionalidade dos sinais. Sendo= h = 128, as imagens

em imagens de letras e algarismos extrddos de placas de au-
tomoveis. Estes demonstram que o &todo tem bastante utilidade (128x128) podem ser representadas como pontos no,espac
para o projetista de sistemas de classificdo, indicando quais dimensional conn = 16384; 0s eixos desse espacepresen-
caracteristicas devem ser consideradas. &in disso, ele prog uma  tgm o ntel de cinza de cada pixel, que neste exemplo poderia

base de comparaéo para que parametros de pe-processamento o renresentado por 8 bits. Pode-se concluir, dessa forma,
possam ser alterados a fim de se chegar a valoréimos de , L. de dif . RO EX128X128
cada um deles, ou seja, valores que retormem as maiores taxaslU® O MET0 Naximo de lterentes image ~
de acerto. 10 . Como existem apenas algumas centenas de imagens

Palavras-Chave— Processamento de imagens, sistemas den9 b"’?”co de iNmagenls;., podemos cgncluir que imagens ainda
classificagio, ardlise de caractersticas. ndo vistas seo classificadas pelo sistema.

Abstract— In this article we present a feature quality analysis Um nimero &o grande de Vaﬂ,"e's de entrada F’Od,e le-
method used to describe patterns observed in generic signals,var a problemasesios em um sistema de reconhecimento
with special emphasis in images. The presented method indicatesde padoés [2]. Se, por exemplo, um classificador neuronal
relevant features needed by a classification system. In addition, estivesse sendo utilizado e se cada pixel da imagem fosse
it sorts these features by classification efficiencyevealing the tomado como entrada, haveria 16385 pesos a serem ajustados

most important ones for the system. Tests carried out with d o d Lo daint Isto ioeodi
alphanumeric car plate images are presented. These demonstrate Para cada neonio da primeira camada interna. 1Sto logjue

that the method is useful for a classification system designer, © conjunto de treinamento seja muito grande para garantir que
indicating what is relevant to be considered as a standard feature. 0s pesos estejam bem determinadosmatle exigir muitos

Moreover, it provides an attribute comparison key that can be recursos computacionais para encontrar umazonahima
used in a pre-processing step in order to make an optimum adequada [3].
selection of the input to the classifier. o

Uma forma de contornar esse problem&dmbinar algu-

_ Keywords—Image procesing, classification system, characteris- mas variiveis de entrada para formar uranméro menor de
tic analysis. variaveis chamadas caraattitas. A essa etapa no processo
~ de classifica@o é dado o nome dextracdo de caracteisticas

. INTRODUCAO A tarefa de projetar um extrator de caractcas @o apre-

Técnicas de reconhecimento de mE"se mostram im- senta nem na eficia da comput@o nem na psicologia uma
portantes quando nos interessa separar e classificar autogaugo 6tima, sendo neste sentido umi@&ncia intuitivae ad
ticamente estruturas encontradas em sinais. Estas podemnhgei[4].
encontradas em diversas formas de sinais, como, por exemplaConhecida a aplic&o e o tipo de sinal, pode-se determinar
sinais ultra-eficos, de som ou de imagem [1]. Um exemplam conjunto de caractsticas para descrever os paes. Em
tipico no contexto dessaltimo exemplo repousa na @s™~ se tratando de imagens, comum usar @rea o perimetra
computacional. 0 centro de massau uma combingio de operdies entre

Apesar de o refodo proposto ser gerico, neste artigo ele |inhas e colunas da imagemablTd limite para o nmero de
sewd aplicado no reconhecimento de caracteres encontrados&iractersticas que podem ser definidas. @todo proposto
placas de autooveis. neste trabalho analisa algumas carastieds e elege, dentre
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Cafg,,ctere N”mero,f?e amostras 13) “Extens&o”: escalar calculado a partir da dias da
up 36 Area pela drea doBounding Box(o menor redhgulo
‘2" 44 gue con¢m o objeto).
“3 44
g 31
“5 28
:g’: g% B. Arilise estdistica das caractésticas
:g: gg Para cada uma das amostras do banco de imagens calcu-
lamos um vetor de caractsticas. Esse vetor tem tamanko
TABELA | para o caso de considerarmos»asaractersticas. Havea'n

NUMERO DE AMOSTRAS DE CADA CARACTERE NO BANCO DE IMAGENS ~ Jrupos diferentes de vetores (1 para cada ummpadcges).
No caso espefito, tem-se que = 13 caractersticas en = 10

algarismos.

Cada um dos padgs (algarismos encontrados nas placas
extrados de placas de autawveis. As imagens do banco dedos autornVeis) sea representado matematicamente por uma
sinais representam cada uma um caractere. As imagens folgiia das duas matrize¥ e X. A primeira representa as
segmentadas pelo processo de segmaataescrito em [5] médias das caractsticas e a sgunda seus respectivos desvios
resultando em imagens Rinas (1 bit). O banco de sinaispadiSes. O valor des, ; representa a adia da jesima carac-
coneém aproximadamente 40 amostras de cada um dos t#dstica para o esimo padad. O valor des; ; representa o

padides, como apresenta a Tabela I. desvio-padad da jésima caractestica para o BSimo padd.
A. Definindo um grupo de caractisticas L

Conforme comentado anteriormente, om€ro de carac- M2, H22 ot H2
teristicas que pode ser definido para um problemarfual- T= . ) ) ) 1)

mente ilimitado. Conhecida a forma de dimao problema
espedico, foram consideradas as seguintes caresties’s [6]:

; L Un,1 Hn2 ° Mnax |
1) Area: nimero de pixeis do objeto, considerando uma
imagem bimria. - .
X . 01,1 012 -+ Ol1x
2) Centrbdide X: coordenada X do centro de massa da
imagem. 021 022 -+ O2g
3) Centrbide Y: coordenada Y do centro de massa da = (2)
imagem. : : E :
4) Comprimento do eixo maior. escalar que representa
On,a On2 - Onga

0 comprimento em pixeis do eixo maior da elipse que L

ircunscrev jeto. o
5) Eocmu fi(r:nzn(teoo d?)bjtgit?o menor escalar que representa De modo a estabelecer a rdlacde releancia entre as
N corFr)l mento em pixeis do.eixo men?)r da gli o caractersticas escolhidas para a classif@acde padiés, o
P P PS€ AUSetodo proposto calcula a probabilidade de intef&eantre

circunscreve o objeto. i s classes para uma ou mais carasties de acordo com a
6) Excentricidade: escalar que representa a excentricidade

da elipse que envolve o objeto. A excentricidagle quaeo:
definida como a ra& entre a distficia entre os focos e
0 eixo maior da elipse. Mpiposce = P([Liy L))o * P([Li, Ls])ps c. 3)
7) Orientacao: escalar que representaangulo em graus
entre o eixo X e 0 eixo maior da elipse que circunscrev@de p; e p, sdo os padrés escolhidosg. a caractastica
0 objeto. escolhida,; o limite inferior do intervalo de interse@o e
8) Area Preenchida o niimero de pixeis contidos rilled L, o limite superior. A Figura 1 apresenta um exemplo entre
Image (uma imagem biafia do mesmo tamanho doas classes ‘0’ e ‘1’ do banco de imagens considerando a
Bounding Box o menor rethgulo que comih o objeto). Area como caractestica. Notar que as distribiies foram
9) Area Convexa o nimero de pixeis contidos m@onvex consideradas Gaussianas.
Image- menor polgono convexo que coat o objeto. A probabilibade de interse@o m,, ,. .. proporciona a
10) Namero de Euler. escalar igual aourhero de objetos relad@o entre as classes para uma determinada casictr
na imagem menos oumiero de buracos nestes objetospodendo variar no intervaldo, 1]. Para cada uma das
11) Diametro Equivalente o didmetro de um icculo de caracterSticas podemos criar uma matriz quadratia de
mesmaarea que o objeto. ordem igual ao nfmero de classes, de acordo com a eq&e
12) “Solidez”: razio entre aArea e aConvex Areqarea da 4. A matriz M tem como elementos os indicadores do grau
Convex Image uma imagem que representa 0 menode separgo entre as classes considerando cada uma delas
poligono convexo que coa o0 objeto). isoladamente.



Interseccdo entre classes '0' e '1' considerando

concentrar especificamente em criarmos careties’s que

o012 a caracterfstica Area consigam separar essas classes. Nesse sentidtodarduxilia
y i o projetista de sistemas de classifiacdirigindo os maiores

¥\ Padrdo'0 esfor®s para os setores que precisem ser melhorados

;

0,010 Padrao '1'

0,008

0,006

B [1l. PROBLEMA DE CARACTERISTICAS CORRELACIONADAS
.LS ‘II
0,004 '

E importante notar que este processo de separme classes
pode mascarar uma melhora que na verdameaxiste de fato.
Notar que a matrizt’, a menos dos elementos da diagonal

0,002

i principal, que ab iguais al, é o produto das matrizéd , para
0 : cada caractesticaz. Assim, se na form@o deF’, multiplica-
50 100 150 200 250 300 350 400 450

oo mos duas matrizes/,, e M,

tais que as caractsticasz; e

x; possuam alta correfao entre si, tenderemos a ter valores

nt . | d 4 e 1" levand pequenos para os elementos Epe, em consagecia, valores

£l 1, mersego et o classes geradas para osad e 1 I8 pequenos de.. Entretanto, isto certamentaaignifica uma

intersegéo e Ls, 0 superior. melhora no processo de sep@@acentre classes. Isto pode
ser corrigido, levando em conside@aca correlg@o entre as
matrizesM no clculo deA, isto é, duas caractesficas com

Fig. 1.

alta correlgéo rdo devem entrar ambas nalcdlo deA
1 Mise - Mina Desta forma, levamos em conta esse problema para o
o 1 oo g célculo deA, testando a correldo entre as caractsticasi
M([1:n],[1:n],2) = o _ o Jj (veja Tabela II).
Mpil,e Mn2a - 1 , -
4) V. CRITERIO “FORCA BRUTA” DE AVALIAG AO
Processos de clasifiga@ que levam em conta apenas

uma caractestica §0 extremamente raros. Dentro de limites E necesafio estabelecermos um @iio que mostre que
razcéveis e @d incorrendo nos erros que o néno do o coeficienteA esH relacionado com a taxa de acerto do
“curse of dimensinalit§7] pode nos trazer, tomamos comoS'Stem_a d~e classifigao. Ut|’I|_zamos para tal um S|stema_de
hipotese a afirmgmo de que a acio de uma nova carac- classificaéo comz c,gractelstlcas. Par_a cada um desses siste-
teristica faria com que as classes ficassem mais separa S calculamos mdlice de acerto “‘?‘0 € comparamos e~sses
Assim propomos o aculo da matrizF’, obtida a partir da resul.tados com os valores de O sistema de classificao
equaéo 5.

consiste em um classificador por distias Mahalanobis [8]
definido por

@y
1 i, T2,
@y

|
F i=x; 102,14 1 H :f

s Ml 2 1
D: — i) S (- 7
e Ha) = (@ — i) S (2 — ) (7)
a distihcia quadifica para cada elemento S
representa a matrix de desvios pzeh;i.; € o vetor de radias
(5) das caractesticas ex & a caractestica de teste
ondez; e xy sdo as caractesticas inicial e final, respec-

Cada classe representada pelasedias e desvios paoks
tivamente. Podemos combinar as carasteds de modo a dasx caractersticas que entram no sistema. Calculando-se a
(13—z)!z

obtermosL matrizesE’ diferentes. Para determinarmoglistincia do ponto de testeeatddas as classes, saberemos que
quais caractemlcas 80 mais relevantes para o sistema dele pertencera classe que menos diste dele. Se @dsgmos
classifica@o, basta escolher qual matfizapresenta as classest = 4 caractersticas tetamos 715 sistemas de classifiac
de forma mais espada, ou seja, cujos elementos estejam maigdas as combinées 4 a 4 das 18aractersticas utilizadas

: : ) : ondeD; &
xT xT
lefxl Mn,1,i lefxl Mnp24 1

proximos de zero. Com o objetivo de determinar tal proximise £ = 5, tenamos 1287. Seria inai/el mostrarmos todos
dade a zero, utilizamos o coeficiemtedefinido pela equ@om esses resultados - os valores das taxas de aceftopara

6. Aquela que retornar um menor valor para esse coeficiemtelas as combindes que valores de entre 1 e 12 gerariam
pode ser considerada como a que eants caractesticas que

Por esse motivo, mostramos na Tabela Ill o coeficiente de
melhor separam as classes. &

correlg@o entre a taxa de acertos e\ocobtido para sistemas
comk =1 att 12. Uma vez que o valor d& é inversamente
n n . < s g .
_ . . proporcionala’ taxa nedia de acertos, podemos concluir que
A= Z ZF(“]) ViF] (6) guao mais poXimo o coeficiente de correldac estiver de -1,
=07=0 maior é a rela@o entre os valores de acerto\evisto quea
Observando a matriz' e o coeficienteA podemos extrair i

medida que a taxa de acerto aumenta, maixiprd de zero
a informa@o de quais classes ast'mais poximas e nos fica o valor deA.



| | 1 ] 2 ] 3] 4] 5 ] 6 | 7 [ 8 ] 9 ]10]11]12]13]
1| 100| 065| 0,22 | 0,09 | 0,94 |-0,81|-0,11| 0,79 | 0,92 |-0,49 | 1,00 |-0,65 | 0,02
2] 065|100 | 031 | 0,06 | 0,78 | -0,60|-0,31 | 0,27 | 0,77 | 0,02 | 0,68 |-0,82 |-0,62
31| 022|031/ 1,00 |-0,30| 0,23 |-0,36 | 0,01 | 0,15 | 0,15 |-0,06 | 0,23 |-0,01 |-0,20
4 | 0,09 006 |-030| 1,00 | 0,02 | 0,41 | 0,05 |-0,20 | 0,36 | 0,50 | 0,08 |-0,53 | 0,08
51 094 0,78 | 0,23 | 0,02 | 1,00 |-0,89 |-0,08 | 0,74 | 0,91 |-0,36 | 0,95 |-0,73 |-0,18
6 || -081|-060|-0,36| 041 |-0,89| 1,00 |-0,02|-0,79 |-0,65| 0,56 |-0,81 | 0,37 | 0,11
7| -0,11|-0,31| 0,01 | 0,05 |-0,08|-0,02| 1,00 |-0,13|-0,12 | 0,25 |-0,15 | 0,20 | 0,55
8 || 0,79 0,27 | 0,15 | -0,20 | 0,74 | -0,79 | -0,13 | 1,00 | 0,56 |-0,82 | 0,77 |-0,18 | 0,27
91 09| 0,77| 015|036 | 0,91 | -0,65|-0,12 | 0,56 | 1,00 |-0,15 | 0,93 |-0,89 |-0,17
10| -0,49| 0,02 | -0,06 | 0,50 |-0,36 | 0,56 | 0,25 |-0,82 |-0,15 | 1,00 |-0,47 |-0,24 |-0,39
11 1,00 | 0,68 | 0,23 | 0,08 | 0,95 |-0,81 |-0,15 | 0,77 | 0,93 |-0,47 | 1,00 |-0,68 |-0,03
12 -0,65| -0,82| -0,01 | -0,53 | -0,73 | 0,37 | 0,20 |-0,18 |-0,89 |-0,24 |-0,68 | 1,00 | 0,47
13| 0,02 | -0,62| -0,20 | 0,08 | -0,18 | 0,11 | 0,55 | 0,27 |-0,17 |-0,39 |-0,03 | 0,47 | 1,00
TABELA 1l

COEFICIENTES DE CORRELABO ENTRE OS VETORES DAS MDIAS DE CADA CARACTERSTICA PARA CADA PADRAO. AS CARACTERSTICAS ESTAO AQUI
REPRESENTADAS POR NMEROS DE1 A 13.

CORRELA,C‘\TO ENTRE A TAXA MEDIA DE ACERTOS E O COEFICIENTE\.

V. RESULTADOS

nas mais elevadas eficicias.

as pose/eis combina@es de caractesticas. Podemos observar

K caractersticas | Numero Coeficiente de 9 . :
consideradas de correla@o entreA I

simultaneamente| sistemas| e porcentagem de acertos % @, o
1 13 -0,7856 ol %% .
2 78 -0,8267 .
3 286 -0,8402 w0 Pom . ° :
7 715 -0,8563 S %9 o
5 1287 -0,8614 o % o :
6 1716 -0,8628 8 5 Co
7 1716 -0,8693 < oo o
8 1287 -0,8830 84 AR
9 715 -0,9006 o
10 286 -0,9230 82 :
11 78 -0,9465 50 °
12 13 -0,9647 0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

A
TABELA 1l

Fig. 2. Taxa de acerto em fyaa deA correspondentes a todos os sistemas

de classificago gerados comt = 11 para algarismos.

com o seguinte exemplo: o coeficiente de cor@baentreA

O gréfico Fig. 2 apresenta o resultado dowero de acertos e a taxa de acerto para os pess sistemas que utilizavam
de todos os sistemas de classifimem funéo deA para 11 caractesticas simultaneameneede -0.7 e a maior taxa de
k = 11. Observamos que os menores valoresA\deesultam acerto para esse grupo de sisteraa85,9%. Notar a baixa
correlg@o entre oA e a taxa mdia de acerto encontrada

Da mesma forma, utilizamos esteetado no reconheci- para sistemas de classifiac de letras utilizando poucas
mento de letras extrdas de placas de auton€is, onde aplica- caractersticas simultaneamente, pois nesses casos, 0s sistemas
Mos as mesmas caraciicas e 0 mesmo efprocessamento de classificao sio muito ruins e ad sio frequentemente
empregados na ah$e dos algarismos. As amostras foramtilizados.
extradas de 532 placas de automeis, com aproximadamente
36 imagens de cada uma das 26 letras do alfabeto. Montamos
as matrizesM e F', e calculamos o coeficiente para todas

VI. CONCLUSOES

Perante os resultados obtidos podemos concluir que efeti-

no gufico da Fig. 3 que os maiores valores de eficia vamente o coeficientd, resultado final do mtodo de aalise
de caractasticas, est relacionado com a taxa de acerto. Isso

correspondem aos menores valores\de

Para o caso de classifi¢ar de letras considerando apenapOde ser visto tanto no teste de classifimacle algarismos
uma caractestica, a naxima taxa de acerto conseguida foi deomo no de classificdo de letras extrdos de placas de
31,1%. Deste modo, podemos concluir que o valoAdest autonoveis.
relacionado com a taxa de acerto quando ela representa ur® coeficienteA & um valor importante que nos diz se o
valor razoavelmente alto. Podemos comprovar essa afirmatsistema, na mdia, tee uma taxa alta ou baixa de acerto. Um
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Fig. 3. Taxa de acerto em fyae deA correspondentes a todos 0s sistemas
de classificago gerados comt = 11 para letras.

outro elemento importante quempode passar despercebido

€ a matriz F, que indica onde se encontram as maiores
vulnerabilidades e as maiores virtudes do sistema. Essa matriz
indica tamleim quais classes est"separadas e mostra entre
guais deve ser despendida maior afencom o intuito de
aumentar a sepajaa entre elas. Com a matrz, conseguimos
isolar problemas em classifiém, fazendo com que o tempo
ndo seja desperdido em setores qua gpresentem uma boa
separago.
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