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Resumo

analise de imagens ¢ um importante campo da visao computacional cujo propdsito

é extrair informagoes significativas de imagens. Entre os varios atributos relevan-
tes que podem ser analisados, a textura é um dos mais importantes por ser uma fonte
rica de informagoes. O objetivo desta tese é desenvolver novos métodos de andlise de
textura (niveis de cinza e coloridas) baseados em “modelos gravitacionais simplificados”
e “caminhos mais curtos em grafos”, que propiciem vetores de caracteristicas mais dis-
criminativos do que os métodos ja estabelecidos pela literatura. A primeira abordagem
converte uma imagem em um sistema gravitacional simplificado cujo processo de colapso é
explorado por meio de descritores de dimensao fractal e lacunaridade. A segunda aborda-
gem converte os pixels de uma imagem em vértices de um grafo ponderado nao-orientado
e explora os caminhos mais curtos entre pares de vértices em diferentes escalas e ori-
entacoes. Adicionalmente, nesta tese é proposto o estudo dessas abordagens na anélise
de imagens de folhas de plantas para facilitar o moroso processo de taxonomia vegetal
(problema este especialmente relevante para os botanicos) e de imagens médicas para iden-
tificagao/classificacao de patologias, auxiliando o diagnéstico médico. Os experimentos
sao realizados nas bases de imagens: Brodatz, UIUC, VisTex, USPTex, Outex, texturas
foliares, parénquima pali¢addico, pap-smear e de tecido mamaério. Os resultados mais sig-
nificativos de classificacao sao obtidos das bases UIUC, USPTex e parénquima pali¢adico,
com taxas de acertos de 55,00%, 96,57% e 91,56% (menores taxas) obtidas pelos métodos
propostos, respectivamente. Essas taxas de acertos sao quase sempre superiores aos re-
sultados obtidos pelos métodos usados para comparacao, demonstrando que os métodos
propostos abrem promissoras fontes de pesquisa para os estudos de andlise de texturas

em niveis de cinza e coloridas.

XX
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Abstract

mage analysis is an important field of computer vision whose role is to extract signi-

ficant information from images. Among several relevant attributes, texture is one of
the most important because it is a rich source of information. This thesis aims to deve-
lop novel texture analysis methods (for grayscale and color images) based on “simplified
gravitational systems” and “shortest paths in graphs” which provide feature vectors more
discriminative than the methods already established in literature. The first approach con-
verts an image into a simplified gravitational system whose collapse process is explored
by using fractal dimension and lacunarity descriptors. The second approach converts the
pixels of an image into vertices of a non-oriented weighted graph and explores the shor-
test paths between pairs of vertices in different scales and orientations. Additionally, this
thesis proposes to apply these approaches to plant leaf identification (a relevant problem
for botanists), and medical image identification /classification, increasing the confidence of
medical diagnosis. The experiments are performed on the following image databases: Bro-
datz, UIUC, VisTex, USPTex, Outex, leaf textures, palisade parenchyma, pap-smear and
breast tissues. The most significant comparison results are obtained from UIUC, USP-
Tex and palisade parenchyma, with success rates of 55,00%, 96,57% and 91,56% (lower
success rates) obtained by the proposed methods, respectively. These success rates are
almost always superior to the results obtained by the methods used for comparison. This
demonstrates that the proposed methods open promising sources of research in grayscale

and color texture analysis.

Keywords: texture analysis, gravitational models, fractal dimension, lacunarity, non-

oriented graphs, leaf images, medical images.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

o vasto dominio da visao computacional, a andlise de imagens é um de seus campos

mais importantes e tem como principal objetivo a extracao de informagoes signifi-
cativas (assinaturas) das imagens. Entre varios atributos relevantes, a textura é um dos
mais importantes por ser uma fonte rica de informacoes, bem como um problema-chave em
muitas areas de aplicagdo, como sensoriamento remoto (KANDASWAMY; ADJEROH,;
LEE, 2005), recuperacao de imagem por conteiudo (YUE et al., 2011), anélise de imagens
médicas (AL-KADI, 2010), identificacio de plantas (SA JUNIOR et al., 2011) etc. De
acordo com Tuceryan e Jain (1993), um padrao de textura é definido como uma fungao
de variagao espacial nas intensidades dos pixels. E possivel estabelecer que um padrao
de textura é caracterizado pela repeticao de um modelo sobre uma regiao, em que esse
modelo é repetido em sua forma exata ou com pequenas variacoes: um amélgama entre
copia e inovacao. Isso é valido para muitas texturas artificiais, mas nao é verdadeiro para
texturas naturais (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009). A imagem de uma mamogra-
fia, por exemplo, nao apresenta qualquer estrutura periédica, mas um padrao estocdstico
persistente, que resulta em um padrao de textura com aparéncia de nuvem (KAPLAN,
1999). Devido a esses diferentes tipos de padroes de textura, ndo ha especificagdo formal
para esta, embora seja um atributo facilmente reconhecido por seres humanos (BACKES

et al., 2006). A Figura 1.1 mostra alguns exemplos de padroes de textura.

Na literatura usualmente os métodos de analise de textura sao divididos em quatro
grupos principais: estatistico, processamento de sinais, estrutural e métodos baseados em
modelo. O grupo estatistico representa métodos que exploram a distribuicao espacial das
intensidades dos pixels, tais como os métodos baseados em estatisticas de primeira ordem

e matrizes de co-ocorréncia (HARALICK, 1979); os métodos de processamento de sinais
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Figura 1.1:: exemplos de padroes de textura.

O 5

Fonte: bases de texturas VisTex, USPTex, UIUC e Brodatz.

exploram as texturas no dominio da frequéncia (dois métodos classicos que pertencem a
esse grupo sao os filtros de Gabor (CASANOVA; SA JUNIOR; BRUNO, 2009) e descri-
tores wavelet (LU; CHUNG; CHEN, 1997)); métodos baseados em modelo usam modelos
estocasticos e fractais para interpretar uma imagem de textura; e os métodos estrutu-
rais representam as texturas por primitivas e regras para a disposicao espacial dessas
primitivas (TUCERYAN; JAIN, 1993). Recentemente, outras abordagens foram desen-
volvidas para estudar as relagoes entre os pixels no padrao de textura, como abordagens
baseadas na teoria das redes complexas (COSTA et al., 2007), trajetérias produzidas por
caminhadas deterministicas (BACKES et al., 2010), e andlise fractal (VARMA; GARG,
2007).

Os métodos mencionados foram inicialmente projetados para imagens em niveis de
cinza. Entretanto, a informagao de cor é muito importante em anélise de imagens (SHE;
HUANG, 1994; ILEA; WHELAN, 2011), especialmente para texturas naturais. Durante
os ultimos anos houve um aumento significativo do ntimero de trabalhos que estendem
as técnicas de andlise de texturas em niveis de cinza para as texturas coloridas. As
abordagens para imagens de texturas coloridas podem ser classificadas basicamente em:

paralelas, sequenciais e integrativas (PALM, 2004).

As abordagens paralelas consideram cor e textura como fenomenos independentes. A
analise de cor é efetuada globalmente por meio de histogramas, sem considerar as relagoes
espaciais entre os pixels; e a analise de textura se baseia nas relagoes de intensidade de
pixels vizinhos, desconsiderando a sua cor. Os trabalhos de Drimbarean e Whelan (2001)
e Hiremath, Shivashankar e Pujari (2006) adotam essa abordagem. Nas abordagens se-
quenciais ha uma primeira etapa que consiste na aplicacao de um método de indexacao de

cor nas imagens coloridas. A seguir, as imagens indexadas podem ser processadas como
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texturas em niveis de cinza. Como exemplos dessa abordagem, citam-se os trabalhos de
Bianconi et al. (2007) e Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008). Os modelos integra-
tivos consideram a dependéncia informativa entre cor e textura, e podem ser subdivididos
em “banda-inica” se cada canal de cor é processado separadamente, ou “multibandas” se
dois ou mais canais sao considerados em conjunto. Entre os varios trabalhos disponiveis
na literatura que usam descritores de textura em niveis de cinza em cada canal de cor
separadamente, citam-se como exemplos os trabalhos de Paschos (2001) e Backes, Casa-
nova e Bruno (2012). Como exemplos de abordagens multibandas que s@o extensoes de
métodos de andlise de textura em niveis de cinza, citam-se os trabalhos de Palm (2004) e

Ivanovici e Richard (2011).

Com o intuito de ampliar as maneiras de interpretar texturas e, por conseguinte,

extrair informagoes mais discriminativas, nesta tese sao apresentadas duas abordagens
L . " e ” “ . L.
originais, que sao os “modelos gravitacionais simplificados” e os “caminhos minimos em
. . . e . . .

grafos” para a andlise tanto de imagens em niveis de cinza quanto coloridas. A primeira
abordagem transforma a imagem em um sistema dinamico em processo de colapso gravita-
cional. Essa nova visao permite que a imagem original apresente diferentes estados, cada
qual representando um novo padrao de textura e, por conseguinte, fonte de informacao a
ser explorada. A segunda abordagem explora a textura como se esta fosse uma paisagem
com colinas, planicies, vales etc. Assim, a textura pode ser descrita por caminhos mais
curtos nessa paisagem entre diferentes pares de pontos. De fato, a textura é uma carac-
teristica capaz de representar as propriedades fisicas da superficie de um objeto, isto é, a

textura é diretamente relacionada a superficie do objeto.

1.1 Aplicacoes

Nesta tese, além de serem propostas novas abordagens de andlise de textura, propoe-
se aplica-las em areas do conhecimento nas quais a citada andlise possa ser necessaria.
Entre essas areas, duas que tém especial relevancia sao a taxonomia vegetal e a identi-

ficagao/classificacao de doengas.

1.1.1 Taxonomia vegetal

A taxonomia vegetal ainda é realizada segundo o trabalho desenvolvido no século

XVIII pelo sueco Carolus Linnaeus. Nesse sistema, a identificacao e reconstrucao das
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relagoes entre vegetais tém sido amplamente baseadas em caracteristicas dos érgaos re-
produtivos (ASH et al., 1999). O procedimento consiste na coleta de ramos férteis na
natureza (galhos com flores ou frutos), os quais devem passar por um processo de prensa-
gem, dissecagao e montagem sobre papel-cartao. A seguir, as amostras sao comparadas
com espécies ja catalogadas em um herbério, no qual é possivel estudar e classificar espécies
provenientes de diferentes ecossistemas e localidades (FIDALGO; BONONI, 1989).

Nao obstante essa metodologia apresentar bons resultados, alguns problemas ainda
precisam ser resolvidos, entre os quais é possivel destacar: o processo é manual e, por
conseguinte, é muito moroso; o profissional da area taxonomica precisa possuir amplos
conhecimentos e habilidades, exigindo um longo periodo de treinamento; embora as ca-
racteristicas propiciadas por flores e frutos tenham se mostrado muito teis, nem sempre
estao disponiveis para estudo; algumas caracteristicas sao perdidas durante o processo de
dissecamento, como cor, brilho, textura etc.; e algumas partes dos vegetais simplesmente

nao sao contempladas para a analise, como as folhas, por exemplo.

Com o intuito de oferecer suporte aos botanicos e, concomitantemente, aumentar a
acuracia e a rapidez do processo de identificacao de vegetais, muitos trabalhos tém sido
desenvolvidos para a anélise de diferentes atributos das folhas. Por exemplo, o trabalho de
Plotze et al. (2005) analisa espécies vegetais do género Passiflora por meio dos contornos
externos das folhas e de seu sistema de venagao. O trabalho de Casanova, Sa Junior e
Bruno (2009) tem como foco a textura da superficie foliar para identificar vinte espécies
da flora brasileira. Ja o trabalho de S& Junior et al. (2011) analisa uma série de atributos
das células do interior da folha (epiderme superior, parénquima paligddico, parénquima
lacunoso etc.), como espessura, cor e textura, com o propésito de identificar oito espécies

do Cerrado brasileiro.

Nesta tese é explorada a aplicacao dos métodos de andlise de textura propostos em
imagens de texturas da superficie foliar e das células do parénquima pali¢adico (tecido que
propiciou uma assinatura informativa no trabalho de S& Junior et al. (2011)), bem como
a comparacao dos mesmos com os métodos ja existentes na literatura. O objetivo desse
estudo ¢é aferir o grau de adequacao das abordagens propostas ao campo de estudo da
automacao da taxonomia vegetal e, concomitantemente, ampliar o conjunto de métodos

ja disponiveis para estudo dessa importante area do conhecimento.
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1.1.2 Analise de imagens médicas

A andlise de imagens tem um importante papel em varias aplicagoes médicas. Em
geral, estas envolvem a extracao automatica de caracteristicas de uma imagem que podem
ser usadas para uma variedade de propositos, como distinguir tecido normal e anormal,
associar um padrao a uma determinada patologia, segmentar uma determinada regiao
de interesse etc., de forma a auxiliar o especialista na elaboracao de um diagndstico.
Dependendo do tipo de classificagao, as informacoes obtidas por andalise de textura sao

fundamentais para essas aplicacoes.

A literatura atualmente apresenta diversas estratégias de reconhecimento de padroes
para extrair informagoes de imagens médicas. Por exemplo, Verma, Mcleod e Klevansky
(2009) apresentam uma técnica de redes neurais com agrupamentos maleédveis (soft cluster
neural network) para a classificagdo de dreas suspeitas em mamografias. O trabalho de
Al-Kadi (2010) classifica meningiomas pela combinacao de diferentes medidas de textura
(duas baseadas em modelo e duas estatisticas), cujas caracteristicas sdo combinadas de
maneiras diversas. Ja o trabalho de Krishnan et al. (2012) extrai informagoes de textura

de imagens histopatologicas para auxilio ao diagndstico de cancer oral.

Nesta tese o método dos caminhos minimos em grafos é aplicado em duas bases de
imagens médicas. A primeira é a base de imagens pap-smear (JANTZEN et al., 2005),
que é constituida de imagens de células oriundas da cérvice uterina, classificadas em sete
classes (que por sua vez podem ser classificadas como “normais” e “anormais”) por dois
citotécnicos e, no caso das imagens que apresentaram maior dificuldade, também por um
especialista. A segunda é a base de imagens mamograficas DDSM (HEATH et al., 2001),
que sao classificadas em tecido “normal”, tecido “anormal benigno” e tecido “anormal
maligno”. O objetivo desse estudo é aferir o grau de adequagao do método dos caminhos
minimos em grafos nessas duas importantes bases de imagens, com o intuito de ampliar

a capacidade de classificacao dos sistemas de auxilio ao diagnéstico médico.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese é propor e avaliar novas abordagens para extrair in-
formagoes de textura e compara-las com os principais métodos ja estabelecidos pela lite-

ratura.

Desse modo, os objetivos especificos podem ser descritos como:
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e avaliar o potencial dos “modelos gravitacionais simplificados” e dos “caminhos
minimos em grafos” como métodos de andlise de texturas em niveis de cinza e

coloridas;

e comparar os métodos propostos com abordagens estabelecidas pela literatura, tanto

as classicas quanto as recentemente propostas;

e desenvolvimento de aplicagbes em bioinformética (imagens de folhas de vegetais

para fins taxonomicos);

e desenvolvimento de aplicagoes para identificagao/classificacao de doengas por meio

de analise de textura.

1.3 Publicacoes relacionadas a tese

A elaboracao de artigos cientificos e as contribuicoes para a literatura foram realizadas
de forma continua ao longo do periodo do doutorado. A seguir, sao apresentadas as

publicacoes produzidas até o presente momento.

e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo. A simplified
gravitational model for texture analysis. In: REAL, Pedro; DfAZ—PERNIL, Daniel;
MOLINA-ABRIL, Helena; BERCIANO, Ainhoa; KROPATSCH, Walter G. (Ed).
Proceedings of the 14th International Conference on Computer Analysis
of Images and Patterns - CAIP. Berlin-Heidelberg: Springer-Verlag, 2011. (Lec-
ture Notes in Computer Science, v. 6854), p. 26-33. (Artigo selecionado para uma

edigao especial do periédico Journal of Mathematical Imaging and Vision).

e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo. A simplified
gravitational model to analyze texture roughness. Pattern Recognition. v. 45,
n. 2, p. 732-741, 2012. (5° artigo mais baixado do periédico no periodo de janeiro
a margo de 2012).

e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo, SILVA, Renato,
CORTEZ, Paulo César. Um modelo gravitacional simplificado para andlise de tex-
tura. In: VIIIT Workshop de Visao Computacional, Goiania - GO: 2012, v.

1, p. 1-6. (Prémio de melhor artigo na modalidade Apresentacao Oral).
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e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo, CORTEZ, Paulo
César. A simplified gravitational model for texture analysis. Journal of Mathe-
matical Imaging and Vision, 2012, DOI: 10.1007/s10851-012-0408-1 (Publicado

online).

e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo, CORTEZ, Paulo
César. Color texture classification based on gravitational collapse. Pattern Re-

cognition, v. 46, n. 6, p. 1628-1637, 2013.

e SA JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo, CORTEZ, Paulo
César. Texture analysis and classification using shortest paths in graphs. Pattern

Recognition Letters, 2013, DOI: 10.1016/j.patrec.2013.04.013 (Publicado online).

1.4 Organizacao

Esta tese esta organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta alguns dos prin-
cipais métodos de analise de textura ja estabelecidos na literatura e que sao comparados
com as abordagens propostas nesta tese. O Capitulo 3 apresenta os “modelos gravita-
cionais simplificados” e como os mesmos podem ser aplicados em andlise de textura. O
Capitulo 4 descreve a abordagem de andlise de textura baseada em “caminhos minimos
em grafos”. O Céapitulo 5 descreve as bases de imagens testadas, a metodologia empre-
gada para o processo de extragao de caracteristicas e de reconhecimento de padroes, bem
como os resultados obtidos pelos métodos apresentados nesta tese. O Capitulo 6 descreve
a aplicacao dos métodos propostos para a identificacao de espécies vegetais. O Capitulo
7 descreve a aplicacao do método dos caminhos minimos em grafos para a andlise de
imagens médicas. Finalmente, o Capitulo 8 apresenta as contribuicoes e as conclusoes

obtidas a partir dos trabalhos desenvolvidos.



Capitulo 2

METODOS DE EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS

2.1 Descritores de Fourier

A transformada de Fourier tem sido usada extensivamente para a andlise de sinais e
imagens (sinais bidimensionais). Essa ferramenta permite representar um sinal por uma
soma ponderada de cossenos e/ou senos de diferentes frequéncias, que pode ser novamente
convertida no sinal original sem perda alguma de informagao (GONZALEZ; WOODS,
2002). Essa transigao do dominio do tempo (ou do espaco, em se tratando de imagens)
para o dominio da frequéncia geralmente facilita o processamento do sinal, uma vez que

permite que frequéncias especificas sejam analisadas.

A transformada de Fourier, F'(u), de uma fungdo unidimensional discreta f(z) é

definida por

Flu) =+ 3 fa)e iy, 2.1)
M

—_

e a transformada inversa da fungdo F'(u) para f(x), é obtida por

M-1

flx) =) Flu)em M, (2:2)

u=

em que u,xr = 0,1,...,M — 1 e 7 é o nimero imaginario. Em se tratando de imagens
(estruturas bidimensionais), a transformada de Fourier e seu operador inverso sao dados,

respectivamente, pelas seguintes equagoes
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M—-1N—
1
F( _ M_ Z Z T y e —j2n(ux/M+vy/N) (23)
z=0 y=0
(&

M—-1N-1
e = 3 3 Pl e 24

u=0 v=0

em que v,z =0,1,... M —1lev,y=0,1,...,N — 1.

Na aplicacao da transformada discreta de Fourier os coeficientes de frequéncias mais
baixas sao deslocados para as extremidades do espectro, dificultando a sua andlise. Desse
modo, é um procedimento usual realizar uma operacao de shifting, isto é, a origem da
transformada de Fourier é movida para o centro das coordenadas. Os coeficientes de
baixa frequéncia do espectro estao associados as informacgoes mais importantes sobre o
comportamento de um determinado sinal, enquanto que os coeficientes de alta frequéncia

estao associados a transigoes abruptas e ruido (BACKES, 2010).

2.2 Descritores wavelet

A anélise de Fourier é uma ferramenta consolidada e amplamente utilizada em proces-
samento de sinais e imagens. Para vérias aplicagoes a decomposi¢ao do sinal (ou imagem)
em frequéncias é suficiente. Entretanto, no dominio da frequéncia as informacoes de
tempo nao sao consideradas. Para problemas que necessitem dessa informacao, é possivel
considerar o uso de fungoes wavelet (MALLAT, 2008). Devido a sua capacidade de decom-
por funcgoes nos dominios da frequéncia e do tempo, as fungoes wavelet sao ferramentas
importantes para o processamento de sinais, especialmente para compressao de dados,

eliminagao de ruido, analise multiescala etc.

Segundo Mallat (2008), a Transformada Wavelet Continua (CWT) de um sinal f(x)

pode ser definida como

—+00

F(a,b) = f(@)¢ap(z)dz, (2.5)

em que a,b € R e a # 0 sao parametros que representam escala e translagao, respectiva-

mente, e ¥, () sdo fungdes de base wavelet dadas por
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Yap(T) = %W <:1: ; b) : (2.6)

em que o simbolo * significa “conjugado complexo”.

A fungao ¥ (x), que equivale a 9 o(x), é chamada de wavelet mae, enquanto as outras
funcoes, que sao definidas por diferentes valores de a e b, sao conhecidas como wavelets
filhas. O termo 1/y/a é um fator de normalizacao que assegura que a energia de 1, ()

seja independente de a e b, ou seja,

—+00 “+o00

Yap(z) = P(z). (2.7)

A Transformada Discreta Wavelet (DWT) é dada por

“+oo

Fijla,b) =ag”? [ fla)dlag's — jbo)da, (2.8)

em que os parametros de escala a e de translacao b assumem apenas valores discretos da
forma a = al, (ag é um valor fixo e i € Z) e b = jbyal, (bp é um valor fixo e j € Z). A
aplicacao da DWT no sinal gera, em cada fase recursiva, uma aproximacao e um detalhe.
Em se tratando de imagens, cada fase de aplicacao gera uma aproximagao e trés detalhes,

como mostra o exemplo na Figura 2.1.

Figura 2.1:: exemplo de aplicagdo da transformada wavelet (dois niveis de decomposicao).

Fonte: producao do autor.
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2.3 Filtros de Gabor

Filtros de Gabor sao essencialmente funcoes cosseno e seno moduladas por uma fungao
Gaussiana (IDRISSA; ACHEROY, 2002). Em virtude de que esses filtros se mostraram
um modelo adequado dos campos receptivos bidimensionais encontrados experimental-
mente em células simples do cértex visual de mamiferos, apresentando suas propriedades
de localizagao espacial, orientagao, frequéncia, entre outras (DAUGMAN, 1988; DAUG-
MAN; DOWNING, 1995), estes tém sido aplicados nos mais diversos problemas de visao
computacional, como, por exemplo, segmentacao de imagens (JAIN; FARROKHNIA,
1991), reconhecimento de faces (SHEN; BAI, 2006), reconhecimento de iris (SANCHEZ-
AVILA; SANCHEZ-REILLO, 2005), e identificacao de impressoes digitais (LEE; WANG,
2001).

A forma bidimensional de um filtro de Gabor (2D) nos dominios do espago e da

frequéncia é dada, respectivamente, pelas equacoes

g(x,y)=< ! )e‘é(éwi)W’M (2.9)

20,0y

G(u,v) = 6_5[ i vl (2.10)

(u=w)? +v2:|

em que o, = 1/2w0,, 0, = 1/2n0, e W é a frequéncia (MANJUNATH; MA, 1996). A

Figura 2.2 mostra um exemplo de filtro de Gabor em ambos os dominios.

Figura 2.2:: (a) um filtro de Gabor (parte real) no dominio do espaco; e (b) o mesmo filtro de
Gabor no dominio da frequéncia.

i .
\ \ulllt":“ﬂil\\&}}\\
S

(a) (b)

Fonte: adaptado do trabalho (DAUGMAN, 1988).



Capitulo 2: METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS 12

As funcgoes de Gabor representam um conjunto de bases completo, mas nao-ortogonal.
A expansao de um sinal usando essas bases prové uma descricao de frequéncia localizada.
Para evitar essas particularidades dos filtros de Gabor, é possivel utilizar uma classe
de fungoes auto-similares, referidas como Gabor wavelets. Seja g(z,y) a Gabor wavelet
mae, a partir da qual um dicionério de filtros auto-similares pode ser obtido por meio
de dilatagbes e rotacoes apropriadas de g(z,y) usando a fungao geradora, conforme as

equacoes a seguir

Gmn =a "g(2',y"), a>1, mnel, (2.11)
¥ =a""(xcosf + ysinb), (2.12)

e
Yy =a™(—xcosh + ysinb), (2.13)

em que = nw/K e K é o niimero de orientagoes. O fator de escala ™™ nessa formulagao
é necessario para assegurar que a energia nao seja dependente de m (MANJUNATH; MA,

1996).

2.3.1 Escolha dos valores dos parametros dos filtros

Ha muitos trabalhos na literatura que aplicam filtros de Gabor para discriminar tex-
turas e muitas justificativas diferentes para a escolha dos valores de orientacao, frequéncia
e sigmas (CASANOVA; SA JUNIOR; BRUNO, 2009). Por exemplo, no trabalho de Jain
e Farrokhnia (1991), somente quatro orientagbes sdo empregadas com o propésito de au-
mentar a eficiéncia computacional, e a escolha das frequéncias é baseada na psicofisica.
Os valores de sigmas sao escolhidos de modo que haja cobertura uniforme do dominio da
frequéncia e, por conseguinte, menor redundancia de informacao. Ja no classico traba-
lho de Manjunath e Ma (1996), os valores dos parametros sao determinados por meio de
um modelo matemético, de modo que haja maxima cobertura do dominio da frequéncia
e minima redundancia de informacao causada pela nao-ortogonalidade dos filtros. Um
exemplo de disposigao dos filtros (dominio da frequéncia) obtida por esse modelo pode
ser observado na Figura 2.3. As equagoes seguintes descrevem como obter os valores dos

sigmas para esse propésito (o, 0,) e, por meio destes, de (o4, 0y),
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(a - 1)Uh

1
a=(Up)U) 57 g, = 02— 7h
(Gu/U) (a+1)v2In2

tan (%) [Uh —2In (g—i)]
\/2 In2 — Glnei

em que W = Uy, S é o numero de escalas, U, e U; representam as frequéncias maxima e

: (2.14)

Oy —

minima, respectivamente.

Figura 2.3:: conjunto de filtros de Gabor wavelet no dominio da frequéncia (500 x 500 pixels),
cujos valores de parametros sao U, = 0,3, U; = 0,05, K =6¢e S =4.

Fonte: (CASANOVA; SA JUNIOR; BRUNO, 2009).

2.4 Matrizes de co-ocorréncia

Um aspecto de uma imagem de textura esta relacionado com a distribuicao e de-
pendéncia espacial entre os niveis de intensidade dos pixels em uma &drea local (HARA-
LICK, 1979). Essas inter-relagoes entre os pixels fornecem uma assinatura de uma textura
e podem ser quantificadas por meio de matrizes de co-ocorréncia, cuja definicao formal
pode ser expressa como: dada uma imagem f(z,y) com G niveis discretos de intensidade,
a matriz Cgy(i,7) é construida de modo que cada entrada na posicao (i, ) seja igual ao
nimero de vezes que as equagoes (2.15 - 2.16) sao satisfeitas. Isso resulta em uma matriz
quadrada G x G, para cada distancia d e orientagao . Se essa matriz for dividida pelo
total de vizinhos (mesmo 6 e d), se tornard uma matriz de probabilidades Py(i,j) de um

par de pixels a uma distancia d e orientacao 6 serem iguais a ¢ e j.
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flxi,m) =i e f(x2,y2) = J. (2.15)

(x2,y2) = (x1,y1) + [d cos(0), dsin(8)]. (2.16)

Existem duas formas de matriz de co-ocorréncia: a simétrica, em que os pares separa-
dos pelas distancias d e —d para uma determinada diregao sao contados; e a nao-simétrica,
em que sao contados somente os pares de pixels separados pela distancia d. Como esse
método possui alto custo computacional, geralmente apenas as menores distancias (d = 1
e 2 pixels) e poucos angulos (usualmente, § = {0°, 45°, 90°, 135°}) sao considerados. Se
cada par de pixels na imagem estiver altamente correlacionado, havera uma tendéncia de

que as entradas em Cyy(i,j) se agrupem ao longo da diagonal da matriz.

Haralick (1979) propos algumas caracteristicas que podem ser obtidas a partir das

matrizes de co-ocorréncia. Algumas sao definidas pelas equacoes

Energia
G-1G-1
O nlig) (2.17)
i=0 j=0
Homogeneidade
G-1G-1 .
Sy A (2.18)
Valor absoluto
G-1G-1
S i— jlpli. ), (2.19)
i=0 j=0
Contraste
G-1G-1
(i = 5)°p(i, 7), (2.20)
i=0 j=0
Correlacao
G-1G-1 .. ,. .
Z ZJp(Z,]) - HSC/“’LCU (2 21)

0,0
i=0 j=0 =%y
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Entropia

Q

-1G—-

,_.

—p(i,7) log p(i, j), (2.22)

I§
o

3 7=0
em que as variaveis f, fi, € 04, 0, representam as médias e os desvios-padrao da soma

dos elementos de cada linha e coluna da matriz.

2.5 Caminhada deterministica do turista

Nao obstante ainda nao serem tao amplamente estudadas como as caminhadas rando-
micas (SCHOLL; SCHOL-PASCHINGER, 2003; DERRIDA, 1997), as caminhadas deter-
ministicas tém obtido cada vez mais o interesse dos pesquisadores. Esta secao apresenta
um método de extracao de caracteristicas baseado em um tipo particular de caminhada

deterministica que evita a si mesma parcialmente, conhecida como “caminhada do turista”

(CAMPITELI; MARTINEZ; BRUNO, 2006; BACKES et al., 2010).

Esse algoritmo é baseado na suposicao de que um turista pretende visitar N cidades
distribuidas aleatoriamente em um mapa de d dimensoes (CAMPITELI et al., 2006). O
turista inicia sua trajetéria em uma das cidades do mapa e se desloca de acordo com a
regra: seguir para a cidade mais préxima nao visitada nos tultimos p passos de tempo.
Cada trajetéria do turista possui um tempo de transi¢do t (novas cidades visitadas) e
um ciclo de periodo p > p + 1 (as cidades visitadas se repetem). Assim, os caminhos
percorridos sao complexos e dependem tanto do local de partida quanto da configuragao
dos dados (BACKES et al., 2006). A Figura 2.4 mostra um exemplo das trajetérias de
um turista em um mapa aleatério bidimensional (as trajetérias em negrito representam

ciclos dos quais o turista nao consegue escapar).

2.5.1 Caminhada do turista para imagens

No algoritmo original, cada ponto é considerado uma cidade do mapa. A tabela de
vizinhanca tem tamanho N2, visto que cada ponto interage com os N — 1 outros pontos.
A memoria p pode ter valor 1 = 0 (meméria nula, ou seja, o turista permanece no mesmo
lugar), u = 1 (o turista segue para a cidade seguinte até que dois vizinhos reciprocamente
mais préximos sejam encontrados, ocasionando um ciclo), ou p = N — 1 (todas as cidades
sdo visitadas e nao hé ciclos). Entretanto, sdo os valores de meméria intermedidrios

1 < pu < N —1 que permitem que o turista siga trajetérias complexas, e, por conseguinte,
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Figura 2.4:: exemplo de caminhada do turista em um mapa aleatério bidimensional.

e . . e .
1 . . ® . 1.
" .

Fonte: (CAMPITELI et al., 2006).

extraia padroes a partir dos dados. Desse modo, o algoritmo pode ser usado, por exemplo,

para anélise de agrupamentos de dados de forma hierdrquica (CAMPITELI et al., 2006).

No algoritmo para imagens (d = 2), algumas modificagoes foram efetuadas. Pri-
meiramente, cada pixel interaje apenas com os pixels de sua vizinhanca-8 e o turista
segue sempre na dire¢do da menor (ou maior) diferenga em médulo de intensidade. Dessa
maneira, a tabela de vizinhanca apresenta o tamanho maximo de N x 8, ou seja, com
complexidade de espaco linear. A tnica excecao sao os pixels pertencentes as bordas e aos
cantos da imagem, que possuem um numero menor de vizinhos. Uma outra modificacao
foi necessaria para solucionar o problema de indecisao entre duas ou mais direcoes para
as quais o pixel possa prosseguir - presenca de dois ou mais vizinhos com a menor (ou

maior) diferenca de intensidade. Para esse caso, foi adotada a escolha do primeiro pixel
no sentido horario (BACKES et al., 2010).

Assim como no algoritmo original, as caminhadas complexas do turista nas imagens
permitem extrair padroes dos dados (pixels). Para explorar esses padroes, o tempo de
transigao ¢ (quantidade de pixels novos visitados) e o periodo de ciclo p (quantidade de
pixels que sao repetidamente visitados) sao calculados e um mapa de distribuigao S, 4(t, p)
¢ construido para cada memoria pu. Exemplos de mapas de distribuicao sao mostrados na

Figura 2.5.

Um mapa de distribuigao S, 4(¢, p) é uma matriz tridimensional com eixos que repre-
sentam a memoria p, o tempo de transicao t e o periodo de ciclo p. Para cada valor de

memoéria g, ha um grande niimero de informagoes que podem ser obtidas. Assim, é preciso
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Figura 2.5:: mapa de distribuicao de tempo de transicao ¢ e periodo de ciclo p para os valores
de memoria (a) p =9 e (b) u = 25.
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Fonte: (BACKES et al., 2010).

estabelecer regras para a extracao das informacoes realmente relevantes para caracterizar

uma textura.

Para a obtencao das assinaturas, o primeiro passo é a criacao de um histograma
h,(n) a partir de um mapa de distribui¢do de meméria p, em que n =t + p. A seguir,
os vetores de caracteristicas podem ser obtidos de duas maneciras (BACKES et al., 2010).
Na primeira abordagem, o vetor de caracteristicas ¢ é construido a partir de um valor

especifico p de um mapa de distribuicao, conforme a equagao

Yu(m) = [hu(u+ 1), b (e +2) . hu(t+p), hu(p +m)] . (2.23)

A segunda abordagem consiste na utilizacdo de uma sequéncia de valores de memoria
i para a montagem de um vetor composto pela concatenagao de outros vetores. Nesse
caso, cada vetor componente pertence a uma determinada memoaria p e é obtido a partir

da equacao 2.23, conforme a equacao

Oy (M) = [@Z)M (M), Y, (m) ...y, (m)} ) (2.24)

2.6 Gabor EEE

O método Gabor EEE (HOANG; GEUSEBROEK, 2002; HOANG; GEUSEBROEK;
SMEULDERS, 2005) mede a textura colorida pela integracao tanto da dimenséao espacial
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quanto da dimensao do comprimento de onda. Esse método aplica uma transformacao

linear do espaco RGB para um modelo de cor Gaussiano (E, Ey, Eyy), definido por

FE 0.06 0.63 0.31 R
Ex |=1] 019 018 -037 G |- (2.25)
Fy» 0.22 —0.44 0.06 B

A seguir, as medidas sao obtidas pela aplicacao de um conjunto de filtros de Gabor

em cada canal (E, E\, E)\,\).

2.7 Caracteristicas baseadas em proporcoes de histo-

grama (HRF)

O algoritmo de caracteristicas baseadas em proporgdes de histograma (Histogram
Ratio Features - HRF) (PASCHOS; PETROU, 2003) usa o conceito de co-ocorréncia em
histogramas de imagens coloridas para extrair informagoes de texturas dessas imagens.
Primeiramente, esse método converte as imagens para o espago de cor xyY, em que xy
representa a crominancia e Y representa a luminancia. Para imagens RGB, a conversao

¢ realizada por meio das seguintes equacoes

X = 0,607R + 0, 174G + 0, 2005,

Y =0,299R + 0,587G + 0, 114B,

Z =0,066G + 1,111B, (2.26)
r=X/(X+Y + 2),

y=Y/(X+Y +2).

A seguir, o canal Y é normalizado entre 0 e 1 (0s canais x e y ja estdo normalizados) e
os trés canais sao discretizados pela quantidade ) = 100. Uma vez cumprida essa etapa,
os histogramas das trés camadas sao convertidos em um tnico histograma por meio da

seguinte equacao

Ul(bo, b1, b2) = @%by + Qb1 + by, (2.27)

em que by, by e by sao os histogramas dos canais z, y e Y, respectivamente.



Capitulo 2: METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS 19

A partir dos histogramas de cada imagem, o método obtém uma assinatura corres-
pondente a cada classe das amostras de treinamento por meio do procedimento a seguir.
Primeiramente, assume-se que haja N classes e K amostras por classe. Cada amostra
de treinamento produz um histograma Hy, (0 < i < N—-1e0 <k < K —1), o qual
pode ser caracterizado por dois conjuntos, um conjunto de indices B;; e um conjunto das

contagens correspondentes Cjy

Bik: - {bik07 bik;la cee 7bik}MZ.k,1}7 (228)

Cik = {Ciko, Cikyy -+ - 7CikMik—1}7 (229)
em que M é o total de indices do histograma.

A interseccao de todos os histogramas H;, da classe i (isto é, NiH;) resulta no

histograma H; caracterizado pelas seguintes equacoes

Bi - {bim biu ceey biMi,l}a (230)

Ci = {cim Ciyy--- aCiMi_l}v (231)
em que

Ci; = {C?j> Czljv oo acfj_l (232)

¢ o vetor de contagens correspondente a cada indice b;, (uma contagem por cada amostra

de treinamento).

Para cada possivel par de indices (b;, by,) em B; (I < m) uma “caracteristica de

proporc¢ao” 1y, é definida por

T = (b1, bm), [, 7] (2.33)

em que

(W
T’ = 00 c(_,,lf) , (2.34)



Capitulo 2: METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS 20

(k)
max _ Cl_
Tlm — OSIglgaI}(ifl {C,Enk) } ) (235)
isto é, uma caracteristica de proporgao identifica tanto o par de indices quanto a faixa de

valores possiveis de proporgao de contagens entre os dois indices (PASCHOS; PETROU,

2003). Finalmente, um “conjunto de caracteristicas de proporgao” é definido pela equagao

Ry = {((bi, b)), [, r>]), 0 <l <m < M;— 1} . (2.36)

A fase de teste consiste em apresentar uma imagem e determinar a interseccao de
seu conjunto de caracteristicas de proporcao R, com os conjuntos de caracteristicas de
proporcao R; das classes do conjunto de treinamento. O conjunto R, é computado como
descrito anteriormente, com a exce¢ao de que hd apenas um histograma (ao contrario
dos K histogramas de treinamento). Assim, h& apenas um valor de proporgao 7, (ao
contrario do intervalo de valores de proporgao) por caracteristica de propor¢ao, isto é,
cada caracteristica de propor¢ao em R, tem a forma r = ((b,,b,), 7). Cada r de Ry é
comparado com os r’s de R;. Se uma igualdade nos valores dos indices for encontrada,
isto é, houver um ry,, = ((b;, by,), [7’{?;“, 7‘1‘}71,‘;”‘}) € R; tal que b, = b, e b, = b, entdo o valor

min max] Se esse

de proporcao rp, sera comparado com o intervalo correspondente [rlm T
valor estiver nesse intervalo, uma caracteristica em comum sera encontrada e o contador
de interseccao de Ry com R; serd incrementado em uma unidade. O processo se repete
para cada r € R, e para cada R;. Ao final, a amostra é atribuida a classe com a qual

possui a maior interseccao (PASCHOS; PETROU, 2003).

Como ¢ possivel perceber, o HRF possui um método de classificacao préprio. Além
disso, os vetores de caracteristicas extraidos sao especificos para cada imagem, o que

dificulta a sua aplicagao em outros classificadores.

2.8 Padroes binarios locais com caracteristicas de Ha-

ralick

O método dos padrdes binérios locais ( Local Binary Patterns - LBP) foi primeiramente
proposto no trabalho de Ojala, Pietikdinen e Maenpad (2002) para extrair informagoes
invariantes a rotacao em imagens de textura em niveis de cinza. Para tanto, o procedi-

mento basico do algoritmo é o seguinte: para um determinado pixel central ., cada pixel
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vizinho recebera um rotulo binario, que pode ser de valor 0, se tiver uma intensidade
menor do que a do pixel central, ou de valor 1, caso contréario (ver Figura 2.6). No LBP
padrao, os pixels vizinhos estao igualmente distribuidos sobre um circulo de raio r, cujo
centro esta localizado no pixel central t.. O rétulo LBP para o pixel central é obtido pela

equacao

0<n<m

m—1
LBP,,, = min {Zu (t; — t, )20+ mOdm]}, (2.37)
=0

em que t; é o i-ésimo pixel vizinho, m é o numero total de pixels vizinhos, e u(z) = 1 se
x > 0, caso contrério, u(z) = 0 (LIAO; LAW; CHUNG, 2009). O valor de m pode ser
escolhido de acordo com o valor de r, como proposto no trabalho de Ojala, Pietikédinen e
2,3}

Miéenpéad (2002), ou seja, m = 8r para r € {1, 5

Como ¢ possivel perceber, a rotagao das imagens causa um deslocamento circular
dos roétulos binarios nos locais tg, t1, ..., t,,—1. Entretanto, esse efeito é eliminado pela
equacao 2.37, uma vez que esta retorna o valor minimo entre o conjunto de valores obtidos
pela aplicacao de cada possivel valor de n nessa equagao. Esse valor minimo denota o
carater invariante a rotagao do LBP (LIAO; LAW; CHUNG, 2009). Além disso, os valores
de intensidade dos pixels t. e t; sdo descartados pela fungao degrau u(t; — t.) na equagao
2.37, o que torna o método invariante a mudangas de escala na intensidade dos pixels.

Figura 2.6:: exemplo de padrdes binarios correspondentes a pixels de uma vizinhanga-8 nas
localizacgoes tg, t1, ..., t7, dado um pixel central ..

t,=163

Fonte: (LIAO; LAW; CHUNG, 2009).

O método de analise de textura “LBP com caracteristicas de Haralick” segue a me-
todologia constante no trabalho de Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008), que uti-
liza uma variante do LBP na qual os rétulos binarios sao sempre ponderados por uma
sequéncia especifica de poténcias de 2. Primeiramente, cada imagem é representada em
28 espacos de cores diferentes, como RGB, zyY etc. Em seguida, uma imagem LBP de

cada canal de cor é obtida usando m = 8, mas considerando como intensidade do pixel
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t o valor \/ Ci(t) + Ca(t) + Cs(t), em que Cy, Cy e C3 representam os valores do pixel ¢
em cada um dos trés canais do espago de cor. A Figura 2.7 mostra os passos computa-
cionais necessarios para obter uma imagem LBP de uma imagem, em que cada pixel é

representado pelos canais de cores C, Cs e Cs.

Figura 2.7:: as diferentes etapas para a obtencao de uma imagem LBP a partir de uma imagem
colorida usando m = 8.

Imagem colorida original 1

5 s 2 | 200 Limiar u(t; — tc) Mascara de pesos
0 0 200 50
100 | 200 0 100
0 1 1 1 2 4
100 200 50
100 100 50
0 0 50
150 0 250
200 0 100
150 200 100
1 0 1 32 64 128
200 255 0 100
0 255 | 200 | 255
150 255 50 200
Imagem LBP Ponderag&o
7 v 7 v
0 2 4

Soma

32 0 128

ki | .
POREBSKI; VANDENBROUCKE; MACAIRE, 2008).

—

Fonte:

Uma vez que as 28 imagens LBP sao extraidas de uma imagem colorida, o proximo
passo é obter matrizes de co-ocorréncia a partir daquelas. Para tanto, sao utilizadas as
distancias d = {1, 2,3, 4,5}, perfazendo, por conseguinte, 28 x 5 matrizes de co-ocorréncia
por imagem colorida I. Vale salientar que cada matriz de co-ocorréncia representa as
orientagoes 0 = {0°, 45°, 90°, 135°}. A seguir, de cada matriz de co-ocorréncia sdo ex-
traidas 14 caracteristicas de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973),
totalizando um vetor de caracteristicas de 28 x 5 x 14 = 1.960 atributos. No trabalho de
Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008) sao extraidos os 10 atributos mais discrimina-

tivos desse vetor para a composicao do vetor de caracteristicas final do método.
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2.9 Descritor de microestruturas

O descritor de microestruturas (Micro-Structure Descriptor - MSD) é um método
de caracterizacao de texturas coloridas obtido pela computacao de similaridades de ori-
entagao de bordas e de cores subjacentes. As cores subjacentes sao aquelas que possuem
orientacao de bordas similares e podem simular o processo de percepcao de cores pelos se-
res humanos. Com as microestruturas servindo como estrutura basilar, o algoritmo MSD

pode extrair cor, textura e caracteristicas de forma simultaneamente (LIU et al., 2011).

Para uma imagem colorida g(z,y) de tamanho M x N, o algoritmo converte o espago
de cor RGB em HSV para detectar as caracteristicas de microestrutura. No espaco
de cor HSV, a imagem colorida é quantizada em 72 cores e as orientacoes de bordas sao
detectadas. A seguir, as microestruturas sao definidas na imagem de orientagao de bordas,
e o MSD é construido baseado nas cores subjacentes das microestruturas. Essas etapas

sao apresentadas a seguir.

2.9.1 O espaco de cor HSV e a quantizagao das cores

O espago de cor HSV é definido em termos de trés componentes: Matiz (Hue-H),
Saturacao (Saturation-S) e Intensidade (Value-V) (GONZALEZ; WOODS, 2002). O
componente H descreve o tipo de cor. Seu intervalo de valores esta entre 0° e 360 °, com
a cor vermelha em 0°, a cor verde em 120° e a cor azul em 240°. O componente S se
refere a pureza relativa da cor, ou seja, a quantidade de cor branca presente na imagem.
Quanto menor a saturacao da cor, mais “acinzentada” a cor se apresenta. Seu intervalo
de valores estd entre 0 e 1. O componente V' representa o brilho, ou intensidade da cor.
Seu intervalo de valores também estd entre 0 e 1. No método MSD, o espaco de cor HSV
¢ uniformemente quantizado em 72 cores. Especificamente, os canais de cor H, S e V
sao quantizados em 8, 3, e 3 niveis, respectivamente. A imagem colorida quantizada é

denominada C(z,y) = w, w € {0,1,...,71} (LIU et al., 2011).

2.9.2 Detecgao de orientacao de bordas no espaco de cor HSV

A orientacao de bordas tem uma forte influéncia na percepcao de imagens. O mapa
de orientacoes em uma imagem representa as bordas de um objeto e estruturas de tex-
turas, provendo a maior parte da informacao na imagem. A literatura apresenta varios

detectores de borda, como os operadores Sobel, Prewitt, Robert, Canny etc. Entretanto,
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esses operadores foram projetados para imagens em niveis de cinza, enquanto que ima-
gens coloridas possuem trés canais de cor. A aplicacao desses detectores aos trés canais
separadamente pode suprimir algumas bordas ocasionadas por variagoes espectrais. Por
outro lado, se a imagem colorida for convertida para niveis de cinza, muita informagao

cromética serd perdida (LIU et al., 2011).

Para solucionar os problemas mencionados, o método MSD adota o procedimento a
seguir. O espago de cor HSV é convertido para um sistema de coordenadas Cartesianas
para calcular os angulos entre os vetores. Assim, seja (H,S, V) um ponto no sistema de
coordenadas cilindricas, e (H',S’, V') a conversao de (H,S,V) para o sistema de coor-
denadas Cartesianas, H' = Scos(H), S’ = Ssin(H) e V = V'. A seguir, o operador
Sobel é aplicado aos canais H', S’ e V' de uma imagem colorida g(z,y) em um sistemas
de coordenadas Cartesianas. Os gradientes ao longo da diregao horizontal x e vertical y
podem entao ser denotados pelos vetores a(Hy, S, V) e b(H,,S;,V,). O angulo 6 entre

os vetores a e b é a orientacao de borda do pixel.

Apos a orientagao de borda @ de cada pixel ser computada, a mesma é uniformemente
quantizada em m niveis, em que m € {60°,120°,180°,240°,300°,360°}. Desse modo,
um mapa de orientacao de bordas O(x,y) = ¢, ¢ € {0,1,...,m — 1} é criado. Os
experimentos apresentados no artigo de Liu et al. (2011) empregaram m = 6 niveis no

espago de cor HSV.

2.9.3 Extracao do mapa de microestruturas

As microestruturas podem ser consideradas como uma extensao dos textons de Julesz
ou uma versao em cores de textons. Uma vez que as microestruturas envolvem cor, textura
e informacao de forma, estas podem caracterizar uma textura colorida. Para encontrar as
microestruturas, a imagem deve ser particionada em pequenos blocos, que sao grades de
tamanho 3 x 3. A seguir, a imagem de orientac¢do de bordas 0(x,y) é usada para definir
as microestruturas porque a orientacao de borda nao é sensivel a cor e a variacao de
iluminacao e é independente de translagao, escala e pequenas rotagoes. Esse bloco 3 x 3

desliza por toda a imagem para detectar as microestruturas (LIU et al., 2011).

No bloco 3 x 3, se um dos oito vizinhos tiver o mesmo valor do pixel central, entao o
mesmo permanecerd inalterado. Em caso contrario, esse pixel recebera um valor nulo. Se
todos os oitos pixels receberem o valor nulo, entao o bloco 3 x 3 nao sera considerado uma

microestrutura e o pixel central também recebera o valor nulo. O padrao obtido dessa
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operacao é chamado microestrutura fundamental. A Figura 2.8 mostra um exemplo do
processo de deteccao de microestrutura.
Figura 2.8:: um exemplo de detec¢ao de microestrutura; (a) uma grade 3 x 3 de um mapa de

orientacao de bordas; (b)-(c) processo de deteccao de microestrutura; (d) micro-
estrutura fundamental.

01513 0f5] 3 5
1 515 1 S || = g || &
51214 5124 &

() (b) (c) (d)

Fonte: (LIU et al., 2011).

Supondo que o mapa de orientagao de bordas 0(z,y) tenha tamanho M x N, o desli-
zamento do bloco 3 X 3 por essa imagem pode acarretar a sobreposicao de microestruturas
fundamentais em uma mesma vizinhanca. Para obter um mapa de microestruturas final

de toda a imagem, ¢ utilizado o algoritmo descrito a seguir:

1. comecando a partir da origem da imagem (p; = 0, p2 = 0), o bloco desliza por toda
a imagem de orientagao de bordas #(x,y) com um passo de trés pixels ao longo das
direc¢oes horizontal e vertical, obtendo-se o mapa de microestruturas M;(z,y), em

quepr <z <M-lep<y<N-1

2. comecando a partir das posicoes (p1 = 1,p2 =0), (p1 =0,pas = 1) e (p1 = 1,p2 = 1),
o bloco desliza por toda a imagem de orientacao de bordas 6(z,y) com um passo
de trés pixels ao longo das direcoes horizontal e vertical para obter os mapas de
microestruturas Ms(z,y), Ms(x,y) e My(x,y), respectivamente, em que p; < = <

M—-lep,<y<N-1;

3. o mapa de microestruturas final, denotado por M (z,y), é obtido pela fusdo dos

quatro mapas precedentes por meio da seguinte regra

M(z,y) = max{ M (z,y), Ms(z,y), M3(x,y), Ma(2,y)}. (2.38)

A Figura 2.9 mostra o processo de extragao do mapa de microestruturas. A Figura
2.9(a) mostra a extragdo do mapa de microestruturas M (z,y). Os mapas My(z,y),
Ms(x,y) e My(z,y) podem ser obtidos de forma similar. A Figura 2.9(b) mostra a fusao

dos quatro mapas para formar o mapa de microestruturas final M (z,y).
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Figura 2.9:: ilustragdo da extragdo do mapa de microestruturas; (a) extracdo do mapa de
microestruturas Mj(x,y); (b) fusdo dos quatro mapas para formar o mapa de
microestruturas final M (z,y).

(a)

0|5 (3|0(1]1 0153|0111
1154|144 |0 1(5(414|4|0
5|2 1422 |5 51214 22|65
113 (1412 113114112
2|0 5|03 |3 2|10|5|0(3]|3
1131213 ](5 1(3[211]3]|5
Bloco 3 x 3 f(x,v) Localizagdo da microestrutura M, (x,y)
(b)
—)
My (x,y) M, (x,y) M3 (x,y) M, (x,y) M(x,y)

Fonte: (LIU et al., 2011).

2.9.4 Imagem de microestruturas

Depois de o mapa de microestruturas M (x, y) ser extraido da imagem de orientacao de
bordas 0(x,y), o mesmo é usado como uma méscara para extrair as informagoes das cores
subjacentes da imagem quantizada C(x,y). A Figura 2.10 ilustra esse processo. Todas
as cores nao contempladas pelo mapa M (z,y) s@o consideradas nulas. Por conveniéncia
de expressao, a imagem de microestruturas é denotada como f(x,y). Como é possivel
perceber, na formacao da imagem de microestruturas, tanto as caracteristicas de bordas
quanto as de cores sao exploradas, isto é, o mapa de microestruturas combina cor, textura

e caracteristicas de borda (LIU et al., 2011).

2.9.5 Vetor de caracteristicas das microestruturas

Apds o mapa de microestruturas ser extraido, o proximo passo é descrever suas ca-
racteristicas de modo que diferentes imagens possam ser comparadas. Seja f(z,y) = w,
w € {0,1,...,71} os valores presentes na imagem de microestrutura. Em cada bloco 3 x 3
de f(x,y), seja Py(xo,y0) a sua posigao central (f(FPy) = wo) e P;(z;,y;) as posigoes dos
oito vizinhos de Py (f(P;) = w;, i € {1,2,...,8}). Seja Ny o nimero de co-ocorréncias

de valores wg e w;, e Ny o nimero de ocorréncias de wy. Uma vez estabelecidos esses
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Figura 2.10:: formacao da imagem de microestruturas; (a) exemplo de mapa de microestrutu-
ras M (z,y); (b) imagem de cor quantizada C(z,y); (c) sobreposi¢ao do mapa de
microestruturas na imagem C(z,y); (d) imagem de microestruturas resultante

f(z,y).
71103 (24(1 |8 7110(3(24/ 1| 8 0
21|35(15|16[( 0| 2 21(35(15( 16| 0 | 2 35(15( 16| O
33|30(0 [16(32|32 33|30| 0 [ 16| 32| 32 33 0 |16|32
40| 8 |26|23|25|25 40| 8 | 26| 23| 25( 25 25
10(36(35| 1 |69|69 10(36 (35| 1|69|69 69| 69
1M12|{7 [6]9(15 111271 6] 9]15 9

(a) (b) (c

)
Fonte: (LIU et al., 2011).

parametros, as caracteristicas de microestruturas sao obtidas pelo deslizamento do bloco

3 x 3 por toda a imagem de microestruturas f(z,y), conforme a equagao

8N {f(Po)=wo} ’ (2.39)

Nw {f (Po)=worf(P)=wil|Po—P1|=1}
H(U)O) =
em que wy =w;, € {1,2,...,8}.

O vetor H(wyp), que possui um total de 72 caracteristicas, expressa como a correlagao
espacial de cores vizinhas subjacentes se distribui na imagem de microestruturas. Dessa
forma, o algoritmo MSD pode descrever as diferentes combinacoes e a distribuicao espacial

das microestruturas, propiciando uma assinatura que contempla cor, textura e formas
(LIU et al., 2011).

2.9.6 Processo de classificagao

Para cada imagem colorida em um banco de dados, um vetor de caracteristicas K-
dimensional T' = [T}, T, ..., Tk] é extraido e armazenado com o respectivo rétulo. Seja
Q = [Q1,Qq,...,Qk] o vetor de caracteristicas de uma imagem cujo rétulo é desconhecido.

A classificacao dessa imagem é obtida por meio da distancia L;, calculada por

D(T,Q) :Z|Ti_Qi|- (2.40)

Para o algoritmo MSD, K = 72 para imagens coloridas. O vetor de caracteristicas ()

recebe o rétulo do vetor de caracteristicas T' que possui a menor distancia.
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2.10 CCR multicamadas

Figura 2.11:: (a) imagem original em niveis de cinza; (b) padrao bindrio apds limiarizagao (cor
preta=bit 0 e cor branca=bit 1); e (c) méscara de ponderagao e codigo CC R3x3.

000" 000 i
.._> .O._” @@ CCR,,;=21
®0» (00 @@

(2) (b) (c)

Fonte: adaptado do trabalho (BIANCONTI et al., 2009).

A representagao de agrupamentos por coordenadas (Coordinated Cluster Representa-
tion - CCR) é um descritor de textura baseado na probabilidade de ocorréncias de padrdes
elementares bindrios (texels). No CCR original, o vetor de caracteristicas é o histograma
da ocorréncia de possiveis padroes binarios que podem ser identificados em uma janela
quadrada, usualmente de tamanho 3 x 3 pixels. Nesse caso, o vetor de caracteristicas
possui 22 atributos. Esse modelo foi posteriormente estendido para imagens em niveis de
cinza por meio do estabelecimento de um limiar global para a imagem. A Figura 2.11
mostra um exemplo de conversao de um codigo C'C R3y3 para um textel. E importante
salientar que a disposicao dos elementos na mascara de ponderacao é arbitraria e que um
arranjo diferente dos elementos resulta apenas em um cédigo diferente para os textels.
Além disso, o limiar de binarizacdo precisa ser selecionado de forma criteriosa para a
preservacao da informacao da textura (BIANCONTI et al., 2009).

Figura 2.12:: vers@o simétrica circular do CCR (CCRg1); (a) imagem original em niveis de

cinza; (b) padrao binério apds limiarizagao; e (c) méascara de ponderagao e c6digo
CCRg .
b

% T 0% -
.._> .O._> @@ CCRg =17
®@ O @@

(a) (b) (c)

Fonte: adaptado do trabalho (BIANCONI et al., 2009).
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Como é possivel perceber, o modelo apresentado nao é invariante a rotagao das ima-
gens. Caracteristicas CCR invariantes a rotagao podem ser obtidas de forma similar ao
operador LBP 3 x 3 (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), um modelo relacio-
nado no qual o valor do pixel central da janela 3 x 3 é usado como limiar, resultando em 28
padroes possiveis. Para tanto, é necessario substituir a vizinhancga quadrada do C'C' R3y3
por uma vizinhanca circular, conforme exemplo da Figura 2.12. O operador CCR invari-
ante a rotacao é obtido pelo agrupamento de todos os padroes que sao versoes rotacionadas
do mesmo padrao. Essa operacgao reduz o nimero de possiveis codigos e, por conseguinte,
a dimensao do vetor de caracteristicas. A Figura 2.13 mostra quatro versoes rotaciona-
das de um mesmo padrao. Uma reducao adicional do vetor de caracteristicas podera ser
obtida se forem considerados apenas os “padroes uniformes” (OJALA; PIETIKAINEN;
MAENPAA, 2002), que sao padroes nos quais hd, no maximo, duas transi¢oes nos oito

pixels vizinhos, conforme exemplo na Figura 2.14 (BIANCONT et al., 2009).

Figura 2.13:: amostras de versoes rotacionadas de um mesmo padrao.

CCRy,=17 CCR,,=80 CCRq =144 CCRg ;=20
Fonte: adaptado do trabalho (BIANCONTI et al., 2009).

Figura 2.14:: os 18 possiveis padroes uniformes do CCR.

00, 020, 20, 20, 0. 20
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Fonte: (BIANCONI et al., 2009).

A idéia bésica do método CCR multicamadas é, dado um conjunto de cores repre-
sentativas (paleta), um padrao de cor (como, por exemplo, uma janela 3 x 3) pode ser
representada por meio de padroes binarios, um para cada cor representativa. Para tanto,
¢ necessario um estagio de pré-processamento para indexagao de cor de modo a construir

uma pilha de imagens binédrias. Para esse proposito, o espaco de cor RGB ¢é uniformemente
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quantizado: n amostras sao obtidas de cada eixo do espago de cor, resultando em uma
paleta de N = n?® cores. A Figura 2.15 mostra exemplos de paletas com 8, 27 e 64 niveis.
Uma vez que a paleta é computada, cada pixel da janela 3 x 3 recebe o indice da cor mais
proxima da paleta, calculada por meio da distancia Euclidiana. A seguir, a vizinhanca
¢é particionada em um conjunto de N camadas bindrias, cada camada correspondendo a
uma das N cores da paleta, com a convenc¢ao de que na camada [ € {1,2,..., N} re-
cebe valor 1 se seu indice de cor é [, e 0 caso contrario. Isso resulta em um conjunto de
padroes binarios, como os presentes na Figura 2.13, para cada camada. A seguir, cada
padrao bindrio pode ser caracterizado por meio de um descritor de textura binario CCR
apropriado. A Figura 2.16 mostra o procedimento completo para a obtencao de um vetor
de caracteristicas. Cada cor da vizinhanga circular recebe um indice da paleta de cores
pré-definida composta de N cores (no presente caso, N = 8). Valores inteiros sdo usados

na figura para indicar a posi¢ao das cores de cada pixel da vizinhanca circular no espago
de cor RGB (BIANCONI et al., 2009).

Figura 2.15:: quantizacao uniforme do espaco de cor RGB em 8, 27 e 64 niveis.

Fonte: (BIANCONI et al., 2009).
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Figura 2.16:: procedimento para computar o CCR multicamadas.
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Capitulo 3

METODOS BASEADOS EM
MODELOS GRAVITACIONAIS

3.1 Consideracoes sobre o sistema gravitacional

Como estabelecido por Isaac Newton nos “Principia”, duas particulas massivas no
universo atraem-se com uma forca que é diretamente proporcional ao produto de suas
massas e inversamente proporcional ao quadrado da distancia que as separa (NEWTON,
1999). Essa forga é dada por
G.ml.mg 7?

[ Ea

em que m; e my sao as massas das duas particulas, G é a constante gravitacional, 7 é um

fia= (3.1)

vetor conectando as posiges das particulas e fio é a forca entre tais massas. ||| denota

a magnitude ou norma de um vetor. Por padrao, é considerada a norma Euclideana.

Como uma for¢a tem magnitude e dire¢ao, em um sistema mais complexo no qual
uma particula sofre a influéncia de outras particulas, a forca resultante nessa particula
é dada pela soma de cada forca computada entre essa particula e as demais, conforme a

equagao

= - Gm my; T?z
F1:Zf1,izz _,1 5 _,1’ ) (3.2)
p 1704l 7l

i
em que os vetores representados por letra miniscula f representam as forgas gravitacionais

produzidas entre duas particulas massivas, enquanto que a forca resultante, isto é, a

32
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combinacao das varias forcas sobre a particula massiva é representada pelo vetor em letra

maitscula F'.

3.1.1 O sistema gravitacional simplificado para analise de tex-

tura

Antes de aplicar a teoria dos sistemas gravitacionais em uma imagem de textura,
algumas consideracoes sao necessarias. A literatura comumente descreve uma textura em
niveis de cinza como uma estrutura bidimensional de pixels. Assim, seja I(x,y) = g,
x=1...M,ey=1...N, um pixel em uma imagem /, em que = e y sao as coordenadas
cartesianas do pixel I(x,y). O valor inteiro ¢ = 0,...,255 associado ao pixel I(z,y)

representa a intensidade do pixel.

Cada pixel I(z,y) é considerado como uma particula massiva no sistema gravitacional,
em que a intensidade associada aquele pixel, I(z,y), é a sua massa m. Em um sistema
gravitacional, todas as particulas interagem uma com as outras. Implementar esse sis-
tema dinamico de pontos com massas associadas em um sistema de andlise de imagem
exige um grande custo computacional, resultando em um método extremamente moroso.
Em vez de adotar esse procedimento, é proposto o uso de um sistema simplificado, ins-
pirado nas caracteristicas de algumas galéxias, inclusive a Via Lactea: um buraco negro
extremamente massivo. Acredita-se que a maioria das galaxias contenha buracos negros
supermassivos nos seus centros. A gravidade acarreta o movimento em forma de espiral

do material da galdxia (por exemplo, gases, poeira e estrelas) em diregdo a esse corpo
central (BLANDFORD, 1999).

Obviamente, a medida que a galaxia gira em seu processo de colapso, seus componen-
tes (estrelas, gases, planetas etc.) interagem uns com os outros. De modo a evitar essa
complexidade, a abordagem proposta objetiva modelar a textura por meio de um sistema
de colapso simples, nao considerando a interacao entre as particulas. Para alcancar esse
intento, é considerada a existéncia de um objeto de massa M no centro da imagem de
textura I. Essa massa M deve apresentar um valor adequado para um processo de colapso

gradual do sistema.

Para simular o modelo de colapso de uma imagem de textura, é proposto usar duas
forcas que atuem sobre o pixel. Primeiramente, é usada a forca gravitacional de acordo
com as regras desenvolvidas por Isaac Newton (NEWTON, 1999) e previamente descritas

na equacao 3.1 para simular a forca gravitacional de atracao entre uma particula e um
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objeto de massa M no centro da imagem

- GmM 7
fo=—— . (3.3)

([l

A segunda forga considerada ¢ a forga centripeta (HALLIDAY; RESNICK; WALKER,
2005), definida como

fe = m.d,, (3.4)
em que f. é a forca centripeta, m é a massa e d. é a aceleragao centripeta.

Figura 3.1:: (a) uma particula movendo-se ao longo de uma trajetéria circular em velocidade
constante; (b) & medida que uma particula se move de p; para pe, seu vetor
de velocidade muda de 7; para vj; (c) triangulo que determina a variacao de
velocidade Av.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

A aceleragao centripeta d., que é direcionada ao centro da trajetéria circular (Figura

3.1(a)), tem sua magnitude definida por

i
|l = , (3.5)

rq

em que v é a velocidade tangencial e r4 é o raio da trajetoria circular.

Para derivar a equacao 3.5, é possivel usar a Figura 3.1(b), a qual mostra uma particula
em dois momentos diferentes. Essa particula estd em p; no tempo t¢; e suas velocidade é
v;. A seguir, estd em p; no tempo t;, e sua velocidade é v;. Se for assumido que ambas
as velocidades diferem apenas na direcao, isto ¢, ||v;|| = ||07]] = ||U]], ent@o serd possivel

calcular a magnitude da aceleragao como
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‘ ti—t At

(3.6)

Considerando que o triangulo na Figura 3.1(b), que tem lados Ary e 4, e 0 triangulo
na Figura 3.1(c), com lados ||7U]| e H&UH, sao similares, é possivel estabelecer a seguinte

relagao

|50] _any (3.7)

1ol ra

Essa equacao pode ser resolvida para HK@H e a expressao obtida substituida em

|d.|| = “Kv” /At (equagao 3.6), resultando em

S 1Y) Arg
a.| = N (3.8)

Finalmente, se os pontos p; e py forem considerados extremamente proximos, Av
apontara em dire¢cao ao centro da trajetéria circular e devido ao fato de que a aceleragao
também possui a mesma direcao de A_}), a mesma também apontard para o centro da
trajetéria. Além disso, a medida que os pontos p; e py aproximam-se um do outro, At
tende a 0, e a propor¢ao tende a magnitude da velocidade ¥. No limite At — 0, a

magnitude da aceleragao centripeta é dada pela equacao 3.5.

O préximo passo é estabelecer a faixa de velocidades tangenciais de modo que todos
os pixels possam colapsar lentamente. Uma velocidade muito alta nao causa o processo
de colapso do modelo, enquanto que baixas velocidades implicam um processo de colapso
muito rapido, o que resulta em mudancas abruptas na configuracao do padrao de textura
e, como consequéncia, perda de informacao. Desse modo, é estabelecido que f, = f.
(equagoes 3.3 e 3.4), assim obtendo-se a mais alta velocidade tangencial ||Up,qz ||, conforme

a equagao

S GM
[ Onasll = ) (3.9)

Tmaa:

em que 7. ¢ a maior distancia entre um pixel e o centro da imagem. Essa velocidade
garante que até mesmo o pixel mais distante do centro da imagem entre em processo de
colapso. Para extrair informacao concernente tanto a distancia quanto a intensidade de

nivel de cinza, cada pixel tem sua velocidade determinada de acordo com a equacao
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I(z, y)> | Umaz | (3.10)

_’ix =11 )
il = (14 T ) 12

em que U, ¢ a velocidade tangencial do pixel e I(z,y) é o seu nivel de cinza. Esse
procedimento garante que cada pixel tenha uma trajetoria particular definida por sua
distancia e intensidade e, por conseguinte, propicia que a imagem tenha sua propria

assinatura.

As regras descritas garantem que os pixels tenham dois tipos de movimento, o que
permite determinar suas novas posicoes. O primeiro movimento é constante, anti-horario,
e definido por S = ||Up.|| £, em que S; é a distancia percorrida pelo pixel/particula no
tempo t. Para computar essa nova posicao, é suficiente rotacionar o pixel usando um

angulo de S1/(27r), em que 7 é a distancia entre o pixel e o centro da imagem.

O segundo movimento é retilineo e acelerado, que aponta em direcao ao centro da
imagem. Essa nova localizagao do pixel é definida como Sy = (1/2) ||@pi.|| t2, em que @y

é a aceleragao do pixel em diregao ao centro da imagem, definida por

fa— 1.

[1(z,y), se I(z,y)#0
0, se I(z,y)=0,

— ‘

Apig

(3.11)

em que Sy indica a distancia percorrida pelo pixel no tempo t. Para computar essa nova
posicao, os eixos x e y sdo decrementados/incrementados usando a propor¢ao Ss/r. A
Figura 3.2 mostra como um pixel se move em um determinado passo de tempo ¢.

Figura 3.2:: exemplo de um modelo gravitacional simplificado em que um pixel p colapsa

porque nao tem velocidade tangencial suficiente, cuja nova posi¢do é definida
pelas distancias S7 e So.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).
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Esse sistema é chamado “simplificado” por trés razoes principais. A primeira, como
previamente estabelecida, é porque nao hé atracao gravitacional entre os pixels, apenas
entre cada pixel e o objeto de massa M no centro da imagem de textura. A segunda razao
¢é que o centro gravitacional esta sempre localizado no centro da imagem, nao importando
o valor de M. A terceira é porque, eventualmente, dois ou mais pixels podem tentar
ocupar a mesma posi¢ao na imagem durante o processo de colapso. Nessa situacao, a
posicao recebe a média das intensidades de nivel de cinza dos pixels. Essas adaptagoes
sao necessarias para reduzir a complexidade do método e para preservar as informagoes

da imagem.

E importante salientar que, embora haja perda de informacao durante o processo
de colapso, até um certo ponto (valor de t), esse efeito é compensado pelas novas confi-
guragoes de estado criadas, cada uma definida pelos movimentos singulares dos pixels, o
que depende de suas distancias ao centro da imagem e de suas massas (intensidades de

nivel de cinza).

3.2 A assinatura do processo de colapso

Esta secao descreve o processo de extracao de caracteristicas pelos métodos Bouligand-

Minkowski e gliding-box.

3.2.1 Dimensao fractal Bouligand-Minkowski

A dimensao fractal é uma propriedade associada aos objetos fractais. Esse conceito
foi desenvolvido por Mandelbrot como uma ferramenta para caracterizar a complexidade
desses objetos (MANDELBROT, 1982). N&ao obstante o seu nome, a dimensao fractal
possui um conceito diferente da dimensao topologica. Enquanto esta é um ntimero inteiro
relacionado ao nimero de dimensoes do espaco no qual um objeto € inserido, aquela é
um valor nao-inteiro que descreve a complexidade de um objeto fractal em termos de

irregularidade e ocupagao de espaco (SCHROEDER, 1996).

A literatura descreve a dimensao fractal como uma ferramenta muito poderosa para
estimar a complexidade de uma forma. Apesar do grande niimero de métodos presentes na
literatura, a dimensao fractal Bouligand-Minkowski é considerada o método mais acurado
(TRICOT, 1995). Essa dimensao estima a complexidade de formas por meio do estudo

de suas areas de influéncia, as quais sao computadas pela dilatacao de um objeto por um
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disco de raio r. Essa caracteristica do método é muito sensivel a mudancas estruturais do

objeto.

A dimensao fractal Bouligand-Minkowski foi originalmente proposta para analise de
formas (PLOTZE et al., 2005). Recentemente, a mesma também estd sendo usada para
analise de texturas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009) pela extensao do processo
de dilatacdo. Seja I(x,y) o valor de intensidade associado a uma imagem bidimensional I.
Essa imagem I pode ser facilmente mapeada para uma superficie S € R® pela conversao
de cada pixel da imagem [/ em um ponto s = (z,y,z), s € S, em que z = I(x,y).
Aplicando o processo de dilatagao sobre a superficie resultante S, a dimensao fractal

Bouligand-Minkowski D é estimada por

D=3 lim 22V () (3.12)
r—0 logr
com
V(r)= HS/GR?)HSESZ |s — &' §7"} , (3.13)

em que V (r) representa o volume de influéncia computado por meio da dilatagao de cada
ponto de S usando uma esfera de raio r. Esse processo de dilatacao é ilustrado na Figura
3.3. Nesta, um conjunto de pixels (mostrado na Figura 3.3(a)) tem suas coordenadas e
valores de intensidades mapeados para um conjunto de pontos no espa¢o 3D (mostrado
na Figura 3.3(b)). Entao, cada ponto 3D ¢ dilatado por uma esfera de raio r (mostrado
nas Figuras 3.3(c)-(d)). Como é possivel observar, quanto maior o raio r usado, maior a
interseccao das esferas dilatadas. Essa intersecao entre as esferas perturba a maneira como
o volume de influéncia V' (r) cresce: quanto maior a intersec¢ao entre as esferas, menor
o volume de influéncia. Como resultado, o volume de influéncia é uma caracteristica

diretamente relacionada a rugosidade do padrao de textura.

Da linha de regressao obtida no grafico log-log de r x V(r), é possivel computar a
dimensao fractal Bouligand-Minkowski D = 3 — «, em que « é o grau de inclinagao da

linha estimada, conforme mostrado na Figura 3.4.

3.2.2 Lacunaridade pelo método gliding-box

O conceito de lacunaridade foi introduzido por Mandelbrot (MANDELBROT, 1982)

para caracterizar diferentes padroes de textura que apresentavam a mesma dimensao
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Figura 3.3:: exemplo do célculo do volume de influéncia V'(r); (a) conjunto inicial de pixels;
(b) pixels mapeados em um conjunto de pontos no espago 3D; (c)-(d) processo de
dilatagao para diferentes valores de raio (r = {2, 3}).

21112111 | 24
201 6 | 0|28

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

fractal. Inicialmente proposta para padroes binarios, a lacunaridade descreve uma textura
de acordo com o nimero de gaps (lacunas) dispersos sobre a mesma. Esse descritor é

considerado como uma medida multiescala da heterogeneidade da textura, uma vez que
a medida de lacunaridade depende do tamanho do gap (ALLAIN; CLOITRE, 1991).

O algoritmo gliding-boz (janela deslizante) é frequentemente usado para computar a
lacunaridade devido a sua simplicidade (ALLAIN; CLOITRE, 1991; FACON; MENOTT,
ARAUJO, 2005). Esse método consiste em deslizar uma janela de tamanho [ sobre um
padrao de textura e contar o nimero de gaps existentes no padrao binario. Com o passar
dos anos, essa abordagem foi também estendida para aplicagao em imagens em niveis
de cinza (DONG, 2000; DU; YEO, 2002). Em vez de simplesmente contar o nimero
de gaps, essa abordagem computa o valor minimo v e maximo v de pixels dentro de
uma janela. De acordo com esses valores, uma coluna com mais de um cubo pode ser
necessaria para cobrir as coordenadas de intensidade da imagem. Essa altura relativa de
coluna é definida como S = [v/l] — [u/l]. Considerando cada possivel posigao de janela
na imagem, é computada a distribuigao de probabilidade Q(S,1) da altura relativa pelo

tamanho da janela [. Desse modo, a lacunaridade é computada por

Yo 8i.Q(Si, 1)

em que k é o total de alturas relativas diferentes S; que podem ser obtidas a partir de um
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Figura 3.4:: curva log-log 7 x V(r) e o grau de inclinagdo « da linha de regressao.
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Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

mesmo tamanho de janela [.

3.2.3 Assinatura do método

A medida que o padrao de textura colapsa, sua complexidade muda. Desse modo, o
padrao de textura é caracterizado pelas variagoes de sua dimensao fractal e lacunaridade,
computadas pelos métodos Bouligand-Minkowski e gliding-box, respectivamente, para
diferentes passos de tempo t. A Figura 3.5 apresenta uma representagao esquematica da
metodologia. O procedimento inicia com um tnico padrao de textura (imagem original).
A seguir, diferentes estagios do processo de colapso da textura sao computados a partir
desse padrao (por exemplo, ¢ = {10, 20,30}) usando a abordagem gravitacional proposta
(ver Secao 3.1). Para cada uma das imagens resultantes, um dos dois métodos citados
previamente é aplicado para o calculo da complexidade das imagens. A dimensao fractal
D(r) e a lacunaridade A(l) sao computadas usando diferentes raios r e janelas [ (por
exemplo, r = {3,6,8}). Essa representagao é escolhida pelo fato de que uma imagem
de textura nao é um fractal real. Isso significa que a complexidade de um padrao de
textura nao é constante para diferentes escalas (representadas por diferentes valores de
raio e de tamanhos de janelas) como em um fractal real. De fato, fractais reais sao objetos
matematicos, os quais nao existem no mundo real. Esse comportamento se torna evidente

quando analisa-se a curva log-log computada pelo método Bouligand-Minkowski. Nessa
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curva é possivel perceber um alto grau de detalhes ao longo das escalas. Esses detalhes
mudam o grau de curvatura a medida que o raio de dilatagao cresce e, por conseguinte,
mudam a complexidade medida.

Figura 3.5:: representagao esquemética da metodologia para a medicao de complexidade em
imagens que representam diferentes estagios de processo de colapso.

Imagem original t=10

T o

16.5 16.5

165
16 r= 3 16 r= 16
= 155 2 155 = 155
= 15 = 15 5 = 15

> > . e
o 145 . o 145 . o 145
L 4 Ly Q4
135 *D=1.0146 135 *D=1.2119 135
13 13 13
125 125 125

0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
log (1) log (r) log (1)

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

Considerando a representacao esquematica apresentada na Figura 3.5, dois vetores
de caracteristicas sao obtidos para cada um dos métodos de andlise de complexidade

apresentados.

3.2.4 Vetores de caracteristicas obtidos com o método Bouligand-

Minkowski

O primeiro vetor representa o padrao de textura, em um tempo de colapso especifico
t, por um conjunto de valores de dimensoes fractais computadas para diferentes valores

de raios

i(n) = [D(r1), D(ra), ..., D(r,)] . (3.15)
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O segundo vetor de caracteristicas analisa a imagem de textura em diferentes passos
de tempo. Esse vetor é obtido pela concatenagao das assinaturas calculadas usando 1(n),

para distintos valores de ¢

¢t17t2,~-~7tx (n) = Jtl (n)v 1/7@ (n>7 <. 71;151{ (n) . (316)

Para compor esse vetor de caracteristicas, é necessario obter um conjunto de imagens
que represente o processo de colapso em diferentes passos de tempo t = {1,2,..., K}. O
intuito desse procedimento é estudar como a complexidade da textura muda durante o
processo de colapso. Assim, esse vetor de caracteristicas permite estudar ambas as com-
plexidades medidas para uma determinada imagem de textura: sua variacao de comple-
xidade natural e for¢cada, produzida pelas limitagoes da imagem de textura e pelo modelo
de colapso proposto, respectivamente. A Figura 3.6 ilustra esse vetor de caracteristicas.
Figura 3.6:: visao geral do processo de extracao do vetor de caracteristicas, em que ¢ é o tempo

e D(r) é a dimensao fractal de uma imagem do processo de colapso em t = t;,
usando raio r.

Imagens em processo
de colapso

Estimacdoda
dimensé&o fractal

15:; (n)
[D(ry),D(12), ..., D(1)]  [D(ry),D(r3), ..., D(1r3,)] [D(ry), D(r3), ..., D(13)]

Brotite = [Wr, (), Vr, (), oo, P ()]
Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

3.2.5 Vetores de caracteristicas obtidos com o método gliding-

box

Durante o processo de colapso de um padrao de textura, sua rugosidade muda. Isso

significa que sua lacunaridade é diferente para cada passo de tempo de colapso t. Desse
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modo, a abordagem baseada em colapso permite caracterizar o padrao de textura por
meio de variagoes de sua lacunaridade. Assim, é proposto um vetor de caracteristicas 1/7
que represente o padrao de textura em diferentes passos de tempo de colapso ¢ por um
conjunto de valores de lacunaridade computados para um mesmo tamanho de janela [,

conforme a equacgao

2/;)tl,lfz,wtf{ (l) = [Atl (l>7 Atz (l)7 T 7At1< (l)] : (317)

E preciso enfatizar que a lacunaridade é uma medida multiescala, isto é, depende
do tamanho da janela | (ALLAIN; CLOITRE, 1991). Por conseguinte, é conveniente
considerar um vetor de caracteristicas que explore essa particularidade. Desse modo,
é proposto um segundo vetor de caracteristicas que analisa a textura em processo de
colapso, usando diferentes valores de lacunaridade. Esse procedimento é realizado pela

77777

conforme a equacao

@’(lmax) - [Jtl,tz,...,t;((2)a cee 715751,152,‘..,1&;( (lmam> 5 (318)

em que l,,q, € 0 tamanho maximo de janela permitido.

3.3 Extensao do modelo gravitacional simplificado para

imagens coloridas

Esta secao apresenta a extensao dos modelos gravitacionais para imagens coloridas

pela aplicacao dos métodos Bouligand-Minkowski e gliding-box em cada canal de cor.

3.3.1 Assinatura de texturas coloridas

Durante o processo de colapso de um padrao de textura colorida, a sua complexidade
muda para cada canal de cor (RGB). Obtendo a dimensao fractal e a lacunaridade, é
possivel medir essas mudancas na complexidade da textura para diferentes passos de
tempo t para caracterizar um padrao. Assim, para cada canal de cor, sao computados
diferentes estdgios do processo de colapso (ver Segao 3.1.1). A seguir, para cada imagem

gerada, sao computados os descritores de sua complexidade.
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Primeiramente, a dimensao fractal é estimada pelo método Bouligand-Minkowski para
diferentes valores de raio r. Em seguida, para caracterizar um passo de tempo especifico ¢
do processo de colapso por meio de um conjunto de valores de dimensao fractal, é proposto

o seguinte vetor de caracteristicas

~C
D (n) = [D(m), D(ra),..., D(ry)], (3.19)
em que C' € {R,G, B} é um dos canais de cor da imagem.

A lacunaridade é também uma medida de um padrao de uma textura e que é depen-
dente de escala. Essa medida quantifica a distribuigao espacial de pixels para um tamanho
de janela especifico [ ao longo da textura. Assim, para caracterizar um passo de tempo
especifico t de processo de colapso por meio de um conjunto de valores de lacunaridade,

¢ proposto o seguinte vetor de caracteristicas

5 (n) = [AL), All), ..., A(l)]. (3.20)

As equagoes 3.19 e 3.20 permitem caracterizar um passo de tempo especifico t do
processo de colapso. Entretanto, o processo de colapso gravitacional de uma imagem muda
seu padrao de textura para diferentes passos de tempo. Mudancas no padrao da textura
afetam a complexidade da imagem. Assim, é extremamente importante considerar essa
informacao a fim de realizar uma discriminacao mais acurada da textura. Para alcancar
esse proposito, é necessario obter um conjunto de imagens que representem o processo de
colapso em diferentes passos de tempo. Para cada imagem gerada, sao computados os
vetores de caracteristicas de dimensao fractal (equacao 3.19) e de lacunaridade (equagao

3.20), que sao concatenados para produzir os seguintes vetores de caracteristicas

T (0) = [ 0), ), e ()] (3:21)

égfz2,~~~7tx (n) = |:§gt1 (n)7 Qgtz (n), cee QgtK (n)] ) (3.22)

que permitem estudar a dimensao fractal e a lacunaridade, respectivamente, a medida que
ocorre uma variagao de complexidade produzida pelo modelo de colapso proposto para

uma série de diferentes passos de tempo.
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Na anélise de imagens coloridas, os vetores de caracteristicas propostos precisam ser
aplicados em cada canal de cor de forma a caracterizar um padrao de textura colorido.
Assim, para uma imagem RGB, um vetor de caracteristicas que combine dimensao fractal

e informacao de processo gravitacional é obtido pela concatenacao dos vetores W

= T (R (G (B
Trap = |40, o (0), (0, (), 00, ()] (3.23)

t1,t2,..., ) Fi1,t2,...,

e a informacao de lacunaridade ao longo do processo gravitacional é obtida pela conca-

tenagao dos vetores P

Bpop =[BT (), 89 (), 8L, (n)|. (3.24)

t1,t2,...,tK ) Ttttk ) Ttttk

3.4 Robustez a variacoes de iluminacao e rotacao

O método do modelo gravitacional simplificado (versdes para imagens em niveis de
cinza e RGB) é robusto, porém nao invariante, em relacdo a condigbes de iluminagao e
rotacao. Primeiramente, o método Bouligand-Minkowski é invariante aos dois aspectos
citados porque o processo de dilatacao nao é afetado por diferencas de iluminacao e a
distancia Euclideana é invariante a rotagao. Por sua vez, o método gliding-box é invariante
a iluminacao e robusto em relagao a rotacao porque a maioria dos pixels contidos em uma
mesma janela [ pertencem novamente a uma mesma janela na imagem rotacionada. A
abordagem gravitacional é invariante a rotagao, porém mudancas de iluminacao afetam a
forca gravitacional em cada pixel da imagem, alterando a sua assinatura. Contudo, como
todos os pixels sofrem a mesma mudanga de for¢a gravitacional, que é limitada pelos
valores de massas que os pixels podem assumir (m € {0,1...,255}), essa alteragdo nao

compromete de forma relevante a capacidade de discriminacao da assinatura da imagem.

3.5 Analise do modelo gravitacional

As andlises apresentadas nesta secao aplicam-se tanto a abordagem para imagens de
texturas em niveis de cinza quanto para texturas coloridas, uma vez que esta ultima é a

aplicagao da primeira abordagem em cada canal de cor.
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3.5.1 Analise tedrica da eficacia do modelo gravitacional

Basicamente, o modelo gravitacional amplifica a capacidade de discriminacao dos
métodos Bouligand-Minkowski e gliding-box pelo fato de aproximar pixels (ou computar
a média, quando dois ou mais pixels tentam ingressar na mesma posi¢ao) que antes nao
eram contemplados pelos raios de dilatacao e tamanhos de janelas, respectivamente. Como
exemplo, considere duas imagens de cor preta, cuja intensidade é 0, com o mesmo numero
de pixels de cor branca, cuja intensidade é 10, distribuidos de maneiras diferentes, com
a Unica ressalva de que a distancia entre quaisquer pares de pixels brancos seja sempre
maior do que 2r, conforme mostrado na Figura 3.7. Nesse caso, o método Bouligand-
Minkowski fornece o mesmo valor de dimensao fractal para ambas as imagens, uma vez
que ha interseccao apenas entre os volumes das esferas produzidas pelos pixels pretos, ou
seja, o volume total gerado é o mesmo nas duas imagens.

Figura 3.7:: exemplo de duas imagens diferentes que apresentam a mesma dimensao fractal
até um determinado raio 7.

T
el el s
.

Fonte: producao do autor.

Estendendo essa analise para imagens maiores, com uma maior amostragem de in-
tensidade dos pixels (geralmente entre 0 e 255), é possivel perceber claramente que o
método Bouligand-Minkowski, pelo fato de ser efetivo apenas com raios relativamente

pequenos, deixa de contemplar a interacao dos volumes produzidos por pixels distantes
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entre si, ou seja, nao extrai toda a informacao da textura. E justamente por essa razao
que o modelo gravitacional amplifica a capacidade de discriminacao do método Bouligand-
Minkowski. Como essa abordagem produz uma série de estagios de processo de colapso
no qual os pixels se aproximam gradativamente do centro da imagem, pixels que nao eram
contemplados pelo citado método de dimensao fractal passam a ter interseccao entre os
volumes de suas esferas. Desse modo, informacoes de texturas que estavam inacessiveis
sao usadas para formar novos valores de dimensao fractal, e, por conseguinte, um vetor

de caracteristicas mais discriminativo.

Uma explicagao semelhante esclarece por que o modelo gravitacional amplifica a ca-
pacidade de discriminacao do método gliding-box. Esse método, aplicado isoladamente,
contempla apenas a relagao entre niveis de intensidade de pixels pertencentes a uma de-
terminada janela de lado [. Devido ao fato de que, a partir de um determinado limite de
tamanho de janela, hd uma degradacao da capacidade de discriminacao do método, as
informagoes oriundas das relagoes entre pixels distantes (ndo contemplados pela mesma
janela) sdo perdidas. Novamente, como a abordagem gravitacional propicia uma série de
estagios de processo de colapso, pixels que antes nao pertenciam a uma mesma janela pas-
sam a ser analisados em conjunto, permitindo explorar de forma mais eficiente o potencial

discriminativo da imagem.

3.5.2 Complexidade computacional do modelo gravitacional com

o método Bouligand-Minkowski

Primeiramente, é preciso enfatizar que o modelo gravitacional associado ao método
Bouligand-Minkowski possui um custo computacional relativamente alto quando compa-
rado com outros métodos, tais como filtros de Gabor (O(N?logN) devido a transformada
de Fourier) e matrizes de co-ocorréncia (O(N?)). Para gerar as versoes do processo de
colapso de um padrao de textura é necessario processar cada pixel da imagem. Consi-
derando uma imagem de tamanho N x N, um total de N? pixels sao processados. Para
cada imagem resultante, a dimensao fractal Bouligand-Minkowski precisa ser computada
para diferentes raios r. Devido a natureza do processo de dilatacao, essa etapa pode ser
acelerada pelo célculo apenas da dilatacao do maior raio escolhido e de todas as dilatagoes
menores a partir desta, em vez de realizar a dilatacao de cada raio r. O processo completo
de dilatagao e o cédlculo da curva log-log possuem uma complexidade computacional de
O((N + 2r)*(L + 2r)), em que L é o nimero de niveis de cinza na imagem. Conside-

rando que L nunca é maior do que 255, a complexidade computacional do processo de
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dilatacao é O((INV +2r)?(255 +2r)). Desse modo, a complexidade computacional da abor-
dagem proposta pode ser estimada como O(T(N?+ ((N +2r)2(255+2r)))), em que T é o
numero de versoes colapsadas (estagios do processo de colapso) computadas de um dado
padrao de textura. Com base na andlise precedente e considerando que usualmente r e T’
sao valores pequenos quando comparados com N, é possivel afirmar que a complexidade
computacional da abordagem proposta é O(N?), porém com um relevante fator constante

para imagens pequenas, como, por exemplo, imagens de tamanho 128 x 128 pixels.

3.5.3 Complexidade computacional do modelo gravitacional com

o método gliding-box

Considerando uma imagem de tamanho N x N, hd um total de N? pixels para serem
processados. Para cada imagem gerada, é necessario calcular a lacunaridade da mesma.
Para um determinado valor de janela [, o custo computacional da lacunaridade é (N —
[ +1)22. Considerando que os tamanhos de janela usados nos experimentos sao [ < 11,
ou seja, valores bem inferiores ao tamanho das imagens analisadas, é possivel considerar
o custo computacional da lacunaridade como O(N?). Por fim, o custo computacional
do modelo gravitacional associado ao método da lacunaridade pode ser estimado como
O(TN? + LN?), em que T é o nimero de estdgios de colapso considerado para uma
imagem, e L é o nimero total de valores de lacunaridade calculados para cada estagio de
colapso. Desse modo, assim como no modelo associado ao método Bouligand-Minkowski,
é possivel considerar a complexidade computacional da abordagem gravitacional associada
ao método gliding-box como O(N?), porém com um fator constante relevante para imagens

pequenas, como, por exemplo, imagens de tamanho 128 x 128 pixels.



Capitulo 4

METODOS BASEADOS EM
CAMINHOS MINIMOS EM
GRAFOS

4.1 Consideragoes sobre caminhos mais curtos em

grafos

Esta secao apresenta uma breve descricao de grafos, do problema dos caminhos mais

curtos em grafos e do algoritmo de Dijkstra.

4.1.1 Grafos

Na historia da matemaética, a solu¢ao do problema das pontes de Konigsberg pelo
matematico suigo Leonhard Euler em 1736 originou a Teoria dos Grafos (EKULER, 1736).
Grafos sao estruturas versateis que podem representar um amplo ntimero de diferentes
situagoes e eventos de diferentes dominios (DROZDEK, 2000). Intuitivamente, um grafo
é uma colegao de vértices (ou nodos) e as suas conexoes. Um grafo G(V, F) consiste em
um conjunto V' de vértices e um conjunto £ C V x V de arestas. O nimero de vértices
e arestas sao denotados por |V| e |E|, respectivamente. A maneira usual de representar
um grafo é desenhando circulos para os vértices e linhas para as arestas conectando dois

vértices, como mostra a Figura 4.1.

Uma aresta apresenta a forma (v;, v;), v; e v; € V. Grafos podem ser nao-direcionados

49
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Figura 4.1:: um grafo com vértices V={a, b, ¢, d} e com conjunto de arestas E={{a,b}, {a,c},

{a,d}, {b,d}, {c,d}}.

Fonte: producao do autor.

ou direcionados. Um grafo nao-direcionado é caracterizado pela auséncia de orientacao,
isto é, a aresta conecta os vértices sem quaisquer consideragoes sobre os vértices inicial
e final, ou seja, (v;,v;) = (vj,v;). Por outro lado, uma grafo direcionado (ou digrafo) é
aquele no qual as arestas tém orientacao, isto é, a informacao sobre os vértices inicial e
final é considerada, (v;,v;) # (vj,v;). Além disso, um grafo pode ser ponderado se um
valor w € W : EE — R é designado para cada aresta. Esses pesos podem representar, por
exemplo, distancias entre cidades, laténcia de transmissao entre computadores de uma

rede etc.

Figura 4.2:: a) um grafo ponderado nao-orientado; b) um grafo ponderado orientado.

Fonte: producao do autor.

4.1.2 Caminhos mais curtos

A teoria dos grafos considera um caminho como uma sequéncia de arestas {(vy, vz),
(vo,v3), ..., (Vn—1,vn)} conectando um “vértice inicial” vy, a um “vértice final” v,. O
caminho também pode ser representado por um conjunto de vértices entre esses dois

vértices: {v1,vs,...,v,}. Na Figura 4.2(a), hd dois caminhos entre os vértices a e c:
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{a,c} e {a,b,c} com custos de 8 e 14, respectivamente. Por outro lado, a Figura 4.2(b)

apresenta apenas um caminho do vértice a ao ¢, cujo custo é 14.

Encontrar o caminho mais curto entre dois vértices € um problema cldssico na teoria
dos grafos. Ao longo dos anos, varias solucoes foram propostas. O caso mais simples é
quando todos os pesos do grafo sao iguais e nao-nulos. Para esse tipo de grafo, uma busca
primeiro em largura (Breadth First Search - BFS) pode encontrar o caminho mais curto.
Por outro lado, em grafos com pesos de arestas negativos, o algoritmo de Bellman-Ford
(BELLMAN;, 1958) é necessario para resolver o problema. J& para grafos que possuem
arestas com pesos diferentes e w > 0, o algoritmo de Dijkstra deve ser empregado, uma vez

que encontra o caminho mais curto entre dois vértices com o menor tempo computacional.

4.1.3 Algoritmo de Dijkstra

Concebido pelo cientista de computagao holandés Edsger Dijkstra e publicado em 1959
(DIJKSTRA, 1959), o algoritmo de Dijkstra resolve o problema de encontrar o caminho
mais curto em um grafo ponderado orientado G = (V| F), em que todos os pesos das
arestas sdo nao-negativos. Sua complexidade de tempo é O(log(|V|)|E]) (CORMEN et
al., 2001).

Seja .S um conjunto de vértices cujos custos finais dos caminhos mais curtos até o
vértice inicial ja tenham sido determinados. Seja C' um vetor (estrutura de dados) cujos
indices representam vértices. O valor nesse vetor, C[v], representa o custo de caminho
para alcancar v a partir do vértice inicial. Inicialmente, S possui apenas o vértice inicial.
Como o algoritmo de Dijsktra é guloso (greedy), a cada iteragao um vértice v; € V — 5,
cuja distancia até o vértice inicial ¢ a menor possivel, é adicionado a .S. O algoritmo para

quando todos os vértices estao no conjunto S. Os passos basicos do algoritmo sao:

1. adicionar o vértice inicial vy ao conjunto S e estabelecer seu custo como C|vs] = 0;

2. estabelecer como infinito o custo para alcancar todos os outros vértices do conjunto
V-25;

3. inicialmente, considerar v, como o vértice corrente v,;

4. verificar entre os vértices do conjunto V' — S se aqueles que sao vizinhos do vértice
corrente v. € S tém custo C[v;] maior do que a soma do custo para alcancar o

vértice corrente Cv.], mais o peso w da aresta que os conecta. Caso a resposta seja

afirmativa, atualizar o custo para alcangar o vértice v; como C[v;] = Clv.] + w;
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5. adicionar ao conjunto S o vértice v; € V — S que tenha o menor custo no vetor C'

e, a seguir, v, = v;. Repetir o passo 4;

6. quando todos os vértices sao adicionados ao conjunto S, V — S = @, o vetor C
representa o custo de todos os caminhos mais curtos do vértice inicial para quaisquer

vértices no grafo G.

4.2 Assinatura do método

Esta secao descreve o processo geral de extragao do vetor de caracteristicas do método

dos caminhos minimos em grafos.

4.2.1 Textura modelada como um grafo

A textura é caracterizada pela exploragao dos caminhos mais curtos entre pontos sele-
cionados da imagem. Esse procedimento é similar a um viajante explorando os caminhos
mais curtos de uma paisagem. Para esse proposito, o primeiro passo é criar um grafo
nao-direcionado que represente a relacao de vizinhanca da imagem de entrada. Nesse
modelo, é construido um grafo G = (V, E) considerando cada pixel I(x,y), z=1...M e
y=1...N como um vértice v € V do grafo G. Cada vértice é associado a um pixel da
imagem. Uma aresta nao-direcionada e € E conecta dois vértices apenas se a distancia de

Chebyshev entre os mesmos nao é maior do que um valor r4, conforme expressa a equacao

E={e=(v,v) eV xV|max(Jx —2'|, |y — V'|) = ra} . (4.1)

Para cara aresta e € E é associado um peso w(e), o qual é definido por

Iz, y)+ (2, y)
2 )

em que I(x,y) e I(2',y') sdo as intensidades de nivel de cinza dos pixels vizinhos associados

w(e) = [I(z,y) — I(",y)[ +

(4.2)

aos vértices v e v'. A expressao |I(x,y) — I(2',y")| calcula o custo de ir de um pixel para
outro, enquanto que a expressao (I(z,y) + I(2',y'))/2 determina a intensidade média na
qual essa transicao ocorre. O célculo dessa média é necesséario para distinguir classes de
textura que apresentam padroes similares, mas possuem intensidades médias de nivel de

cinza diferentes.
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Figura 4.3:: exemplo de um grafo obtido de um fragmento de uma imagem de textura.

10 | 95 | 42
23[11 78| P
651223

29=]11-23|+(11+23)/2

Fonte: producao do autor.

4.2.2 Assinatura dos caminhos mais curtos

Para caracterizar uma textura modelada como um grafo sao usados os caminhos mais
curtos obtidos por meio do algoritmo de Dijkstra. Para compreender por que os caminhos
mais curtos propiciam uma assinatura de imagens de textura, é preciso interpretar o sig-
nificado da equacao 4.2. Primeiramente, é necessario salientar que essa equacao considera
nao somente a diferenga entre os pixels (primeiro termo), mas também a quantidade de
energia de transigao entre estes (segundo termo). Seja v um vértice no grafo G. A partir
desse vértice, um caminho pode ir para um dos dois vértices, v; ou vy, como mostrado na
Figura 4.4. A intensidade dos pixels associados aos vértices sao 100, 50 e 150, respectiva-
mente. Essa figura demonstra claramente que o primeiro termo da funcao de ponderagao
é igual para ambas as arestas. Isso significa que ambos os vértices sao similares ao vértice
v, e qualquer um ¢é uma opcao viavel para designar o melhor caminho. Esse termo da
funcao de ponderagao enfatiza apenas o valor absoluto da diferenca entre os pixels, isto é,
o caminho minimo privilegia arestas cujos vértices estao associados a pixels similares no
padrao de textura. Isso evita que o caminho percorra pixels que representam mudancas

bruscas no padrao de textura, como ruido.

A segunda parte da funcao de ponderacao enfatiza a intensidade média entre os
vértices de uma determinada aresta. Como mostrado na Figura 4.4, esse termo da funcao
de ponderacao é diferente para os vértices v; e vy. De forma diferente do primeiro termo
da equagao, o segundo termo enfatiza a busca por niveis mais baixos de intensidades
de pixels na imagem. Como é possivel perceber, a equacao apresentada representa um
balanco entre similaridade e minimizacao de energia durante o célculo do caminho mais

curto no padrao de textura.

Desse modo, para constituir um vetor de caracteristicas de um padrao de textura, sao

considerados os caminhos mais curtos entre quatro conjuntos de vértices iniciais e finais do
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Figura 4.4:: célculo da funcdo de ponderacao para duas arestas cujos vértices apresentam a
mesma diferenca em valor absoluto.

Vi =150

v =100 W;=50+ 125

Wy =50+75

V2=150

Fonte: producao do autor.

grafo. Esses conjuntos de vértices sao os pontos diagonais da textura (caminhos diagonais
OU pys50 € Pi3se ), pontos médios das laterais esquerda e direita (caminho horizontal ou pge ),
e pontos médios das laterais superior e inferior (caminho vertical ou pggo ), como mostrado
nas Figuras 4.5 e 4.6. Adotando essa estratégia, é possivel medir se as texturas possuem
vales (regides nas quais os pixels sdo similares e possuem baixa intensidade) em diferentes
orientacoes. Assim, essa abordagem propicia uma assinatura da imagem de textura.

Figura 4.5:: exemplo de quatro conjuntos de vértices iniciais e finais considerados no céalculo
dos caminhos mais curtos.

Caminho 0° Caminho 45° Caminho 135

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013b).

Caminho 90°

Contudo, apenas quatro caminhos mais curtos nao sao suficientes para capturar a
esséncia do padrao de textura, pois estes apenas proporcionam uma estimativa sobre
caracteristicas globais da imagem. Localmente, nenhuma medida é realizada. Assim,
¢ extremamente importante prover informacao sobre regidoes menores da imagem, isto
é, uma analise de textura local. Para tanto, a textura original é dividida em janelas
de tamanho [ x [, em que [, se possivel, é um divisor do tamanho da imagem original.

Assim, para cada janela, sao encontrados os caminhos mais curtos entre os quatro pares

de vértices propostos. E importante salientar que as janelas nao se sobrepoem, exceto
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aquelas cujo valor [ nao é divisor das dimensoes da imagem, de modo que nenhuma parte

de um caminho de uma determinada janela pertence a outra janela.

Figura 4.6:: exemplo de textura e de seu relevo com os quatro caminhos mais curtos (pgeo,
Pa5°, P90°,P135°)-

Canu'linho 90° Can';inho 135°

Fonte: producao do autor.

Para caracterizar um padrao de textura por caminhos mais curtos locais e globais,
alguns vetores de caracteristicas sao propostos. Os dois primeiros vetores representam
um padrao de textura coberto por janelas de tamanho [ x [. Para cada janela, os quatro
caminhos mais curtos (pge, Pase, Pooo,P1350) sao obtidos. A seguir, sdo computados a
média e o desvio-padrao de todos os caminhos em uma mesma dire¢cao para compor os

seguintes vetores , a; e [3;, ou seja,
= [Ho°, paso, pooe, fizse) s (4.3)

ﬂl = [0007045070900,01350], (4~4)

em que figo € 0go representam, respectivamente, a média e o desvio-padrao de todos os
caminhos em uma mesma direcao d. Esses dois vetores podem ser combinados em um
terceiro vetor de caracteristicas v;, o qual é apenas a concatenacao dos dois vetores de

caracteristicas apresentados previamente

= [&z,gl] : (4.5)

Sao também propostos vetores de caracteristicas que sao capazes de analisar texturas
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para diferentes tamanhos de janela. Isso pode ser realizado pela concatenacao dos vetores

apresentados previamente, para diferentes valores de janela [, conforme demonstram as

equacoes

Ul17l27"'7ln = [0_211 ; 0_2127 e 70_2ln] 5 (46)
a_jll,lg,...,ln = [glp glza s 7/gl'n:| ) (47)
95)l1,l2,...,ln = |:¢l17¢l27 s 7wln:| . (48)

Adotando esse procedimento, almeja-se explorar os padroes de textura em diferentes
escalas e, por conseguinte, obter o méximo de informagao das imagens. A Figura 4.7

mostra um esquema geral da obtencao de um dos trés vetores de caracteristicas propostos.

Figura 4.7:: visao geral do processo de extracao do vetor de caracteristicas, em que [,, é o
tamanho das janelas em que a imagem é dividida.

™

‘ Imagem Original

Estimacédo dos

caminhos mais
1!;!1 1!;!2 curtos ¢il"

v
— - —
q_o)ll,lz,...,ln = [lplll 12[}121 b wln]

Fonte: produgao do autor.
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4.3 Extensao dos caminhos minimos em grafos para

imagens coloridas

Esta secao apresenta duas abordagens para modelar uma imagem colorida como um

grafo, bem como o processo de extracao de vetores de caracteristicas a partir das mesmas.

4.3.1 Textura colorida modelada como um grafo

A literatura tem continuamente demonstrado que a informagao de cor é muito 1til
para a analise de imagens. As abordagens utilizadas usualmente sao divididas em trés
grupos: paralelas, sequenciais e integrativas (PALM, 2004). As abordagens integrativas,
por sua vez, podem ser divididas em dois grupos: banda-tnica, no qual cada canal de cor
é analisado separadamente; e multibandas, no qual dois ou mais canais sao analisados em
conjunto. O modelamento em grafo para imagens coloridas proposto nesta tese emprega

ambos 0s grupos.

Como primeira abordagem para modelar uma textura colorida RGB como um grafo,
cada canal de cor é considerado como independente dos demais. Seja Ig(x,y), Io(x,y) e
Ig(z,y) cada canal de cor em uma textura colorida RGB, I € R3, respectivamente. Para
cada canal Io(x,y), C € {R,G, B}, é criado um grafo a partir do modelamento em grafo
apresentado na Secao 4.2.1. A Figura 4.8 mostra os grafos obtidos para cada canal, nos

quais cada peso de aresta é computado conforme a equacao 4.2.

Figura 4.8:: exemplo de um grafo obtido de um fragmento de textura colorida para cada canal.

R [157 [160 [152
150 |157 | 156 | memp

151 (150 | 1565

G |99 |102] 95

93 | 99 | 98 | memp

95 | 92 | 97

35 | 40 | 39 | wmmp

38 | 36 | 40

Fonte: produgao do autor.
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Como segunda abordagem, é criado um tnico grafo que representa a interacao entre
os trés canais. Para esse propdsito, durante o processo de modelamento, o canal G é
considerado um canal intermediario com conexoes tanto para R quanto para B, enquanto
que os canais R e B nao possuem conexoes diretas entre si. Esse procedimento é adotado
devido ao fato de que a luz verde estd no meio do espectro de luz visivel, entre as luzes
vermelha e azul. Nessa abordagem, cada pixel Io(z,y), C € {R, G, B}, é considerado um
vértice v € V. A seguir, as conexoes entre os pixels sdo estabelecidas conforme a seguinte
regra: considerando dois vértices v e v’ associados a I,(x,y) e I(z,y), respectivamente,
com a,b € {R, G, B}, uma aresta nao-direcionada conecta esses vértices se, e somente se,
(a=0b)V(a=GAbe {R,B}), com peso estabelecido pela equagao 4.2. A Figura 4.9

mostra um exemplo de um grafo obtido a partir de um fragmento de textura colorida.

Figura 4.9:: exemplo de um grafo obtido de um fragmento de textura colorida considerando
arestas entre os canais de cor.

R 157 |160 | 152

150 |157 | 156
151 [150 | 155
99 [ 102 | 95
93 | 99 | 98
95 | 92 | 97

B |41 |43 ] 36

35 | 40 | 39
38 | 36 | 40

Fonte: producao do autor.

4.3.2 Assinatura dos caminhos mais curtos para texturas colo-

ridas

De modo similar ao procedimento adotado para imagens em niveis de cinza (ver Segao
4.2.2), para texturas coloridas sdo considerados, para cada canal de cor, os caminhos
mais curtos entre quatro conjuntos de vértices iniciais e finais do grafo. Esses conjuntos
de vértices correspondem aos pontos diagonais (caminhos diagonais ou pyso € pizse),
pontos horizontais (caminho pgo) e pontos verticais (caminho pggo) para cada canal de

cor, conforme exemplo na Figura 4.5.

Primeiramente, esses caminhos sao obtidos usando a abordagem na qual um grafo

é construido para cada canal de cor. A Figura 4.10 mostra trés caminhos mais curtos
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Figura 4.10:: exemplos de caminhos mais curtos usando um grafo por canal de cor.

Fonte: producao do autor.

computados a partir dessa abordagem. Como é possivel perceber, a separagao entre os
canais de cor implica que toda a extensao do caminho mais curto sempre pertence ao
mesmo canal de cor. A seguir, sao adotados os mesmos vértices iniciais e finais para
encontrar os caminhos mais curtos no grafo tinico construido a partir dos trés canais de
cor. A Figura 4.11 mostra um exemplo de caminhos mais curtos obtidos por meio dessa
segunda abordagem. Essa figura mostra que um caminho sempre comeca e termina em
determinado canal, porém pode explorar outros canais ao longo de seu percurso. Desse
modo, ambas as abordagens propiciam a capacidade de explorar vales (ou ranhuras) em
determinadas orientacoes no relevo da textura e, por conseguinte, oferecem uma assinatura

da mesma.

Figura 4.11:: exemplos de caminhos mais curtos usando um tnico grafo conectando os trés
canais de cor.

Fonte: producao do autor.

Para extrair uma assinatura de textura que inclua tanto caminhos mais curtos locais
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quanto globais, alguns vetores de caracteristicas sao propostos. O primeiro vetor de
caracteristicas representa um padrao de textura coberto por uma grade de janelas [ X [
(ver Figura 4.7). Para cada janela, sdo obtidos os quatro caminhos mais curtos (pgo,
Pase, Pooe,P1350), € 0s vértices iniciais e finais estdo em um determinado canal de cor C' €
{R,G,B}. A seguir, sao computados a média py e o desvio-padrao o, de cada caminho

em uma diregao d, d = {0°,45°,90°,135°}, para compor os vetores de caracteristicas

>C'
oy = [,Moo,UOO,M45°,04507M90°,090°,M1350,01350] (4«9)

510 = [Mooa000,,u45<>>04507/1900,090%,“1350701350] ) (4-10)

em que q; e 5; representam os vetores de caracteristicas computados usando um grafo por

canal de cor e um tunico grafo que representa os trés canais, respectivamente.

Considerando os vértices iniciais e finais de cada canal de cor, obtém-se um total
de trés vetores de caracteristicas por imagem e tamanho de janela [. Esses vetores de
caracteristicas podem ser combinados para compor um tnico vetor de caracteristicas da

imagem de textura, de acordo com as equacoes

G = |3 80,87 (4.12)
€
& = [971@} . (4.13)

Devido ao fato de que a assinatura é dependente do tamanho de janela [, sao também
propostos vetores de caracteristicas que sao capazes de analisar a imagem de textura em
uma abordagem multiescala. Esse objetivo é facilmente alcancado considerando diferentes
tamanhos de janelas. Assim, nesta tese propoe-se concatenar os vetores de caracteristicas
apresentados previamente para obter um vetor de caracteristicas multiescala, conforme

as equacoes

él1,l2,...,ln - [511 ) 0_;27 s 79_277, ) (414)
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qjll,lQ,...,ln = [151171/7127 o 71/7lni| 5 (415)
Qo = [éll,zg,...,zn,‘1711,52,...,@1} . (4.16)

4.4 Robustez a variacoes de iluminacao e rotacao

O método dos caminhos minimos em grafos (versdes para imagens em niveis de cinza
e RGB) é robusto, porém nao invariante, em relagdo a condigdes de iluminagao e rotagao.
Basicamente, a variacao de iluminacao nao altera o percurso dos caminhos minimos na
superficie da textura. O que se altera é apenas a informacao da média dos caminhos
(a informacao de desvio-padrao permanece inalterada, contanto que o mesmo valor seja
somado ou subtraido de cada intensidade de pixel), o que nao acarreta uma mudanga sig-
nificativa nas assinaturas das imagens. O método pode ser considerado também robusto,
porém nao invariante, para imagens rotacionadas, uma vez que as menores janelas, que
proporcionam melhor discriminacao das imagens, sao menos sensiveis a rotacao, e que os
mesmos caminhos minimos sao obtidos em quaisquer janelas para uma mesma imagem

rotacionada em angulos multiplos de 45°.

4.5 Complexidade computacional dos caminhos mi-

nimos em grafos

A analise do algoritmo proposto para as imagens em niveis de cinza e coloridas se
baseia na complexidade computacional do algoritmo de Dijsktra, que é O(log(|V])|E|)
(CORMEN et al., 2001).

4.5.1 Texturas em niveis de cinza

Para a andlise do algoritmo para imagens em niveis de cinza, o primeiro passo é
considerar que as relagoes existentes entre o tamanho de uma determinada janela { (I > 3),
com o numero de vértices V e com o niimero de arestas E obedecem as equagoes |V| = [?
e |E| = 8(1 — 2)?, respectivamente. Desse modo, o processamento de cada janela possui

complexidade O(32log(I?)(I —2)?), visto que quatro caminhos minimos sio calculados por
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janela. Considerando uma imagem N x N e janelas cujos tamanhos sao divisores de N,

o tempo computacional do algoritmo pode ser estabelecido pela seguinte equacao

T = 32; (?) log(13)(1; — 2)?, (4.17)

em que [; é cada tamanho de janela utilizado e n é o total de janelas.

Entretanto, é importante salientar que o tamanho das janelas nao precisa necessaria-
mente aumentar com o tamanho da imagem e que as janelas menores usualmente propi-
ciam as maiores taxas de acertos. Desse modo, é possivel interpretar o termo log(1?)(l;—2)?
como um fator constante. Assim, o termo preponderante da equacao 4.17 é (N/1;)?, o
que determina uma complexidade O(NN?) para o algoritmo proposto, porém com um fator
constante significativo para imagens pequenas, como, por exemplo, imagens de tamanho

128 x 128 pixels.

4.5.2 Texturas coloridas

Para a abordagem integrativa que considera cada canal de cor separadamente, a es-
timagao de sua complexidade computacional - O(N?) - é trivial, uma vez que basta multi-
plicar por trés a equagao 4.17. Em relagao a abordagem que permite arestas entre vértices
oriundos de canais diferentes, é preciso considerar que o niimero de vértices é |[V| = 3[% e
que o nimero de arestas é |E| = 58(1 — 2)?. Entretanto, a estimacao de sua complexidade
computacional também ¢ O(N?), mas com um fator constante muito relevante pelo fato
de que o nimero de arestas aumenta significativamente a medida que janelas maiores
sao usadas. Na pratica, como as janelas mais informativas sao as menores, essa ultima

abordagem consegue processar as imagens de forma eficaz.
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ANALISE EXPERIMENTAL E
RESULTADOS

5.1 Conjuntos de imagens

Nesta secao sao apresentadas as bases de imagens usadas para aferir a capacidade de

discriminacao dos métodos propostos.

5.1.1 Texturas de Brodatz

Figura 5.1:: uma amostra de cada uma das 40 classes de texturas de Brodatz.

Fonte: base de texturas de Brodatz (BRODATZ .1966)

63
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O banco de imagens de Brodatz é constituido de 1.110 amostras de texturas extraidas
do album de Brodatz (BRODATZ, 1966). Nesta tese ¢ utilizado um subconjunto de
40 classes, cada qual com 10 amostras de tamanho 200 x 200 pixels e 256 niveis de
cinza. Esse conjunto de imagens é amplamente usado como benchmark na literatura
sobre visao computacional e processamento de imagens para avaliacao de métodos de
analise de textura. A Figura 5.1 apresenta um exemplo de cada classe de textura do

referido banco.

5.1.2 Texturas UIUC

Essa base de imagens, apresentada em (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005), é
uma cole¢ao de 1.000 imagens de textura em niveis de cinza (25 classes, cada uma com
40 amostras) obtidas por uma camera localizada em diferentes posi¢oes e apresentando
amplas mudancas de escala, distor¢oes de perspectiva e transformacoes nao-rigidas. Como
as imagens originais sao 640 x 480 pixels, é extraida uma janela de tamanho 200 x 200
pixels do canto superior esquerdo de cada imagem com o intuito de manter consisténcia
com os experimentos realizados nas imagens de Brodatz e reduzir o custo computacional.

A Figura 5.2 mostra uma amostra de cada uma das classes.

Figura 5.2:: uma amostra de cada uma das 25 classes de texturas da base de imagens UIUC.

Fonte: base de texturas UIUC (LAZEBNIK SCHMID PONCE, 2005).
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5.1.3 Texturas VisTex

A base de imagens VisTex (MIT, 1995) usada nesta tese é constituida de 640 imagens
coloridas de tamanho 128 x 128 pixels agrupadas em 40 classes de texturas (16 amostras
por classe). Cada imagem de textura foi retirada de um padréo de textura particular
sem sobreposi¢ao. A Figura 5.3 mostra uma imagem representativa de cada classe desse

conjunto de imagens.

Figura 5.3:: exemplos de cada classe de textura considerada na base de imagens VisTex.

5.1.4 Texturas USPTex

Essa base de imagens é composta de texturas naturais coloridas tipicamente encontra-
das no cotidiano, como arroz, feijoes, tecidos, paredes, varios tipos de vegetacao, nuvens,
asfalto, cascalho, solos, entre outras (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2012). Cada ima-
gem foi adquirida por meio de uma camera digital com resolugao de 512 x 384 pixels. Nos
experimentos é considerado um total de 2.160 amostras (extraidas sem sobreposigao) de
tamanho 128 x 128 pixels agrupadas em 180 classes de textura (12 amostras por classe).

A Figura 5.4 mostra um exemplar de cada classe.
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Figura 5.4:: exemplos de cada classe de textura da base de imagens USPTex.
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Fonte: base de texturas USPTex (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2012).
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5.1.5 Texturas Outex

Para testar a robustez a rotacao e a variagao de luminancia dos métodos propostos
para imagens coloridas, sao realizados alguns experimentos com a base de imagens Ou-
tex_TC_00014 (OJALA et al., 2002). Essa base consiste em um conjunto de 68 classes de
texturas coloridas, cada classe com trés diferentes tipos de iluminagao: Horizon, Inca e
TL84. Para cada classe e tipo de iluminagao, as texturas foram rotacionadas em angulos
0 =4{5°,10°,15°,...,80°,85°,90°}. A seguir, uma janela central de tamanho 128 x 128
pixels foi extraida de cada imagem rotacionada. Esse procedimento resulta em 68 classes
com 54 amostras (3 iluminagoes x 18 angulos) por classe. A Figura 5.5 mostra uma amos-
tra por classe, todas com a iluminacao Horizon. A Figura 5.6 apresenta trés amostras de
uma mesma classe com mesmo angulo de rotacao, cada qual com um tipo diferente de

iluminacao.

Figura 5.5:: exemplos de cada classe de textura da base de imagens Outex_TC_00014.

Fonte: base de texturas Outex (OJALA et al., 2002).
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Figura 5.6:: trés amostras de uma mesma classe com mesmo angulo de rotagao, cada qual com
um tipo diferente de iluminagao; (a) Horizon; (b) - Inca; e (c) - TL84.

(a) (b) (©)

Fonte: base de texturas Outex (OJALA et al., 2002).

5.2 Metodologia do processo de extracao de carac-

teristicas

Esta secao apresenta os procedimentos adotados para a obtencao dos vetores de ca-

racteristicas dos métodos apresentados nesta tese.

5.2.1 Descritores de Fourier

Para a analise das imagens, ¢ utilizado um vetor de caracteristicas composto pelos

valores obtidos do espectro de poténcia

P(u,v) = |F(u,v)?, (5.1)

em que cada atributo do vetor de caracteristicas corresponde a soma dos valores de P(u,v)
localizados a um mesmo intervalo de distancia radial do centro da transformada de Fourier
bidimensional (apds a operacao de shifting), conforme abordagem apresentada no trabalho
de Backes (2010). Na presente tese a quantidade de atributos do vetor de caracteristicas

¢ definida pela equacgao

F, = |min(M,N)/2| — 1, (5.2)
em que N é a menor das dimensoes da imagem.

Como esse método foi projetado para trabalhar exclusivamente com imagens quadra-
das, duas possibilidades sao testadas para a extragao de assinaturas de imagens retan-
gulares. A primeira considera apenas a maior imagem quadrada concéntrica a imagem
retangular original. A segunda trabalha um conjunto de quadrados disjuntos (a maior

imagem quadrada possivel) da imagem retangular, de modo que a média das assinaturas
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de cada quadrado é definida como a assinatura da imagem original. E importante sali-
entar que o critério de disjungao ¢ desconsiderado na lateral direita ou na parte inferior
da imagem sempre que um de seus lados nao seja miltiplo do outro, para que ocorra
cobertura completa da informacgao de textura. O maior resultado das duas abordagens é

adotado como a taxa de acertos do método.

Além disso, para conjuntos de imagens que possuem tamanhos variados é estabelecido
um numero fixo de intervalos de distancia radial para todas as imagens, implicando em
intervalos com tamanhos diferentes para que ocorra a méaxima cobertura das imagens.
Desse modo, a quantidade de atributos do vetor de caracteristicas é o valor F}, obtido da

menor imagem desses conjuntos.

5.2.2 Descritores wavelet

Nesta tese ¢ empregada uma decomposigao wavelet multiniveis 2D. Para cada imagem,
sao realizadas trés decomposigoes usando Daubechies 4 (DAUBECHIES, 1992). A seguir,
sao computadas a energia e a entropia para os detalhes horizontais, verticais e diagonais,
resultando em um vetor de 18 caracteristicas. Os trabalhos de Chang e Kuo (1993) e
Laine e Fan (1993) apresentam procedimentos similares para a obtengao de vetores de

caracteristicas.

5.2.3 Filtros de Gabor

Os valores dos parametros adotados nesta tese sao baseados em um modelo ma-
temético desenvolvido por Manjunath e Ma (1996), de modo que haja a méxima cober-
tura do espectro de Fourier com a menor redundancia de informacao. Para o célculo
dos vetores de caracteristicas, sdo computados 24 filtros (6 orientagoes e 4 escalas), com
frequéncias U, = 0,4 e U; = 0,05, e extraidas informagoes de média e desvio-padrao, de

acordo com o trabalho supramencionado, resultando em um vetor de 48 atributos.

Esse método também foi projetado exclusivamente para imagens quadradas, de modo
que é empregada a mesma abordagem descrita na Secao 5.2.1 para a extragao de assina-

turas de imagens retangulares.
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5.2.4 Matrizes de co-ocorréncia

Para compor o vetor de caracteristicas desse método, sao usadas distancias de 1 e
2 pixels com angulos de —45°, 0°, 45°, 90°, na versao nao-simétrica, e computados os
descritores de energia e entropia, que sao os mais empregados na literatura, totalizando

um vetor de 16 atributos.

5.2.5 Caminhada do turista

Nesta tese ¢ utilizada a uniao de vetores obtidos a partir da equagao 2.24 para as
abordagens de o turista seguir para a cidade mais préxima ou mais distante, com m = 4
e memérias p = {0,1,2,3,4,5}. Essa abordagem ¢é escolhida por ter apresentado uma
alta performance de classificagao das texturas de Brodatz, com taxa de erro de 0,045, no
trabalho de Backes et al. (2010). Desse modo, o vetor possui 48 atributos e assume a

seguinte forma

vo.1..5(4) = [Po(4), 1 (4) .- ¢s(4)].- (5.3)

5.2.6 Gabor EEE

Nos experimentos sao usadas 8 rotacoes e 8 escalas, com frequéncia inferior 0,01 e
frequéncia superior 0, 4, valores de parametros definidos no trabalho de Backes, Casanova
e Bruno (2012), que segue o arcabougo matematico apresentado no trabalho de Manjunath
e Ma (1996). O vetor de caracteristicas resultante representa a concatenagao das energias

dos 64 filtros de Gabor por canal, totalizando um vetor de 192 atributos.

Esse método também foi projetado exclusivamente para imagens quadradas, de modo
que é empregada a mesma abordagem descrita na Secao 5.2.1 para a extragao de assina-

turas de imagens retangulares.

5.2.7 Caracteristicas baseadas em proporgoes de histograma (HRF)

O método HRF ¢é empregado conforme o trabalho de Paschos e Petrou (2003), cuja

descrigao é apresentada na Secao 2.7.
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5.2.8 Padroes binarios locais com caracteristicas de Haralick

O método dos padroes binarios locais com caracteristicas de Haralick é empregado
conforme o trabalho de Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008), cuja descrigao é apre-
sentada na Secao 2.8. Desse modo, um vetor de 10 atributos é adotado nos experimentos

apresentados nesta tese.

5.2.9 Descritor de microestruturas

O método MSD é empregado conforme o trabalho de Liu et al. (2011), cuja descrigao
é apresentada na Secao 2.9. Assim, um vetor de 72 atributos é adotado nos experimentos

apresentados nesta tese.

5.2.10 CCR multicamadas

Nos experimentos apresentados nesta tese, ¢ utilizada uma paleta de 64 niveis (ver
trabalho de Bianconi et al. (2009), cuja descrigao é apresentada na Segao 2.10) e, para cada
padrao binario correspondente a um determinado nivel, é utilizado um CCR invariante a
rotagao, que considera os padroes uniformes, e que despreza o pixel central das janelas 3 x
3. Desse modo, para cada uma das camadas da paleta é possivel obter um histograma com
dez indices, dos quais os nove primeiros representam os nove possiveis padroes uniformes
e o décimo indice corresponde a ocorréncia de todos os padroes binarios nao-uniformes.

O vetor de caracteristicas resultante H = [hq, h, ..., hes] possui 64 x 10 = 640 atributos.

5.2.11 Modelos gravitacionais

Os modelos gravitacionais obtém uma assinatura por meio de dois componentes princi-
pais: forga gravitacional e velocidade tangencial. Entretanto, para imagens retangulares a
velocidade tangencial acarreta o deslocamento dos pixels para fora do ambito da mesmas,
comprometendo os padroes de textura do processo de colapso. Desse modo, a abordagem
gravitacional ¢ aplicada apenas em imagens quadradas N X N pixels, que permitem a sua

maxima performance.

Antes de aplicar esses modelos para imagens em niveis de cinza e coloridas, é necessario
estabelecer alguns valores de parametros fundamentais. Como mencionado na Secao 3.1,

o modelo gravitacional proposto é baseado nas caracteristicas de algumas galdxias: a
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existéncia de um supermassivo buraco negro no centro da galdxia (BLANDFORD, 1999).
De modo semelhante, é considerada a existéncia de um objeto de massa M no centro da
imagem de textura. Define-se empiricamente a massa desse objeto como M = 500 para
imagens de tamanho 200 x 200 pixels, de modo que até mesmo os pixels mais distantes

do centro e de menor intensidade sofram uma atracao minima.

O valor de massa supramencionado é escolhido porque proporciona uma influéncia
gravitacional adequada para os pixels. Entretanto, esse valor ¢ inadequado para imagens
de tamanhos diferentes, pois pode exercer uma atragao mais (ou menos) intensa nos pixels
da imagem. Desse modo, o processo de colapso pode ser muito rapido, o que conduz a
uma maior degradagao do padrao de textura, comprometendo a sua andlise, ou muito
lento, nao fornecendo estados de processo de colapso discriminativos. Assim, é desejavel
que ambas as massas M%) e M) (em que M%) e M) representam as massas usadas
nas imagens de tamanho 200 x 200 e N x N pixels, respectivamente) exer¢am a mesma

influéncia sobre as respectivas particulas.

Considerando-se as informacgoes precedentes, as massas sao normalizadas de acordo

com o tamanho da imagem sob anélise, isto é, f}EzOO) = ﬁSN), resultando na equacao

o
Mo = 111 (5.4)

=T

O objetivo desse procedimento é encontrar uma massa M™) que exerca uma forca

(200) " Para

equivalente a da massa usada para imagens de tamanho 200 x 200 pixels M
tanto, ambas as massas devem exercer uma forga proporcional a distancia das particulas
em relacao ao centro da imagem. Uma particula que pode servir como referéncia é aquela
que estd mais distante do centro da imagem, localizada no canto desta, cuja distancia é

definida como N+v/2/2. Desse modo, é possivel obter a equacao

Ly M (N.\/§)2. 5.5
(100.v/2)”

Outro valor de parametro fundamental que precisa ser especificado é a constante

gravitacional G. Como nao hé interesse em limitar o deslocamento da particula com esse
parametro durante o processo de colapso, a constante gravitacional é considerada G = 1.
A Figura 5.7 mostra um exemplo de processo de colapso de duas texturas de Brodatz em

trés diferentes passos de tempo, usando os valores de parametros citados.
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Figura 5.7:: exemplos de imagens de textura em processo de colapso; (a) imagem original;
(b)-(d) texturas em processo de colapso nos tempos ¢ = {10, 20, 30}.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

Uma vez estabelecidos os valores dos parametros G e M, o préximo passo é analisar
o comportamento da dimensao fractal (método Bouligand-Minkowski) para diferentes
valores de raios para imagens em niveis de cinza. Para esse experimento, o conjunto
r = {3,4,5,6,7,8} é considerado. Além disso, também ¢é analisado o comportamento
da dimensao fractal a medida que o processo de colapso ocorre. A Figura 5.8 ilustra
o valor da dimensao fractal estimada para trés diferentes padroes de textura para os
passos de tempo ¢ = {1,2,...,20}. Para essa comparacao, as amostras de padroes de
Brodatz D12, D47 e D51 sao selecionadas. Tais padroes nao sao escolhidos por uma
razao especifica, exceto pelo fato de que apresentam padroes facilmente distinguiveis. A
partir desses experimentos, é possivel perceber que diferentes valores de r conduzem a
uma estimacao diferente da dimensao fractal. Adicionalmente, percebe-se que para um
determinado valor de raio, as mudancas na dimensao fractal sao sutis a medida que ¢
aumenta. Isso indica que é uma abordagem ineficaz usar valores sequenciais de t para
compor o vetor de caracteristicas ¢. Uma estratégia que pode ser adotada para evitar
essa redundancia é usar valores de t espacados por um fator constante. Além disso, o
modo como a dimensao fractal muda a medida que ¢ aumenta é altamente dependente do
padrao de textura, o que também indica que o uso de diferentes valores de ¢ aumenta a

performance do método.

De modo semelhante, é realizada uma analise do comportamento da lacunaridade

(método gliding-box) em imagens em niveis de cinza usando diferentes valores de janela
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Figura 5.8:: dimensao fractal estimada para trés diferentes padroes de textura para os passos
de tempo t = {1,2,...,20} e valores de raios r = {3,4,5,6,7,8}.
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Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).

[ = {2,3,4,5,6} a medida que uma imagem entra em processo de colapso, conforme
mostrado na Figura 5.9. Nessa avaliacao, é possivel perceber que diferentes valores de
[ resultam em uma estimacao diferente da lacunaridade. FEntretanto, para um mesmo
tamanho de janela [, as mudancgas nos valores de lacunaridade A(l) sdao sutis a medida
que o tempo de colapso t aumenta. Como consequéncia, um vetor de caracteristicas 1;
construido com valores sequenciais de ¢ apresenta uma grande quantidade de informagcao
redundante, comprometendo a capacidade do método de discriminar padroes de textura.
Desse modo, assim como na utilizacao do método Bouligand-Minkowski, essa situacao

pode ser evitada adotando-se valores nao-sequenciais de t.
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Figura 5.9:: lacunaridade estimada para os passos de tempo ¢t = {1,2,...,20} e tamanhos de
janelas [ = {2,3,4,5,6}.
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Fonte: (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012).

Outrossim, é importante salientar que a lacunaridade é considerada uma medida mul-
tiescala. Isso é evidente na Figura 5.9, em que a lacunaridade A(l) é diferente para cada
tamanho de janela [ considerado. Nao obstante, os valores de lacunaridade computados
para dois tamanhos de janelas contiguos tendem a se tornar similares a medida que [
aumenta. Isso esta claro na Figura 5.10, que mostra os valores de lacunaridade calculados
para um mesmo padrao de textura usando diferentes tamanhos de janela [. Desse modo, é
proposto um vetor de caracteristicas que represente o padrao de textura usando passos de
tempo espacados t e um conjunto de valores da lacunaridade computados até um tamanho
maximo de janela [,,,,,. Adotando-se essa abordagem, sao reduzidas tanto a presenca de

informacao redundante quanto a dimensionalidade do vetor de caracteristicas resultante.

Desse modo, para imagens em niveis de cinza ficam estabelecidos empiricamente os
seguintes conjuntos de busca: r = {3,4,5,6,7,8} e t = {1,5,10, 15,20} para o método
Bouligand-Minkowski; e [ = {3,4...,12} e t = {1,6, 12,18} para o método gliding-
box. Como ambos os métodos apresentam varias possibilidades de configuracao do vetor
de caracteristicas, para o proposito de comparacao com os demais métodos apresentados
nesta tese fica estabelecido que em bases de imagens semelhantes, ou seja, que possuem
imagens de mesmo tamanho e mesma natureza (niveis de cinza ou coloridas) é adotada

a configuracao que propicia a mais alta taxa de acertos em uma das bases. Desse modo,



Capitulo 5: ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 76

Figura 5.10:: valores de lacunaridade computados para um tnico padrao de textura usando
diferentes tamanhos de janelas I.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012).

para a base de imagens UIUC (imagens em niveis de cinza de tamanho 200 x 200 pixels)
¢ adotada a configuragao de valores de parametros que propicia a maior taxa de acertos
na base de imagens de Brodatz; e para a base de texturas foliares (imagens em niveis de
cinza de tamanho 128 x 128 pixels) é adotada a configuracao de valores de parametros

que propicia a maior taxa de acertos.

Para imagens coloridas ficam estabelecidos empiricamente os seguintes conjuntos de
busca: r = {3,4,5,6,7} para o método Bouligand-Minkowski; ;.. = {2,3,...,7} para
o método gliding-box; e t = {1,5,10,15,20}. De modo semelhante a estratégia adotada
nas imagens em niveis de cinza para o proposito de comparacao com os demais métodos
presentes nesta tese, para as bases de imagens USPTex e Outex (imagens coloridas de
tamanho 128 x 128 pixels) é adotada a configuragao de valores de parametros que propicia a
maior taxa de acertos na base de imagens VisTex; e para a base de texturas do parénquima
paligddico (imagens coloridas de tamanho 60 x 60 pixels) é adotada a configuracao de

valores de parametros que propicia a maior taxa de acertos.
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5.2.12 Caminhos minimos em grafos

Nesse método os parametros fundamentais sao os conjuntos de janelas [ empregados e
o valor r, para o estabelecimento de arestas entre os pixels. Assim, é estabelecido que para
quaisquer bases de imagens quadradas de mesmo tamanho (niveis de cinza ou coloridas)
sao utilizadas janelas cujos tamanhos sao divisores do tamanho das imagens, com exce¢ao
de janelas [ < 3 e janelas com o mesmo tamanho das imagens, visto que nao fornecem

informacao discriminativa relevante. O valor r; = 1 é adotado para a equacgao 4.1.

Em se tratando de base de imagens retangulares de tamanhos diversos (niveis de cinza
ou coloridas), a abordagem dos divisores é invidvel. Para esse caso, é considerado explorar
um conjunto de janelas | = {4,5,6, ..., e}, €m que l,q, € estabelecido de acordo com
o tamanho da menor imagem presente na base de imagens sob andlise. Para cobrir uma
imagem completamente, o critério de disjungao das janelas é desconsiderado nas suas
laterais direita e inferior sempre que seus tamanhos nao sao multiplos do tamanho da

janela adotada.

Para o propésito de comparacao com os demais métodos apresentados nesta tese, a
escolha dos valores dos parametros para as bases de imagens de Brodatz, UTUC, de textu-
ras foliares e de texturas do parénquima pali¢ddico segue as mesmas regras estabelecidas
para os modelos gravitacionais (Segdo 5.2.11). Para as bases USPTex e Outex é adotada
a configuracao de valores de parametros que propicia a maior taxa de acertos na base
de imagens VisTex para o vetor (). Para a base de imagens pap-smear (Segao 7.1) é
adotada a configuracao de parametros que fornece a maior taxa de acertos. Para a base
de imagens do tecido mamario (Segao 7.2), é adotada a configuracao de parametros que
propicia a maior taxa de acertos na classificagao entre amostras “normais” e “anormais”

(Segao 7.4.1).

5.3 Metodologia do processo de reconhecimento de

padroes

Esta secao apresenta os procedimentos adotados para analisar os vetores de carec-

teristicas produzidos pelos métodos estudados nesta tese.
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5.3.1 Anaélise linear discriminante (LDA)

A anélise linear discriminante (Linear Discriminant Analysis - LDA) (FUKUNAGA,
1990; HAIR et al., 1998) é uma técnica estatistica multivariada utilizada para separar
um conjunto de amostras por meio de combinagoes lineares de seus atributos (fase de
treinamento), e para designar novas amostras para uma das classes definidas previamente
(fase de teste). Esse método cria uma projegao dos dados em um subespag¢o de modo
que a variancia entre as classes seja maxima e a variancia entre os dados de uma mesma
classe seja minima. O critério de classificagao é designar uma amostra para a classe com
a mais alta probabilidade condicional. Esse critério é conhecido como regra de Bayes, a

qual designa uma amostra representada por x para a classe ¢ em que

P(ilx) > P(jlx), Vj#i.

O proposito é calcular a probabilidade de que uma amostra pertence a classe 7, dado
um conjunto de medidas x. O valor de P(i|x), contudo, é dificil de ser obtido. Por outro
lado, é possivel calcular P(x[i), que é a probabilidade de obter um conjunto particular
de observagoes x, dado que a amostra pertence a classe i. Se a probabilidade P(x[i) é

conhecida, é possivel calcular P(i|x) usando o teorema de Bayes

Plxli\P(i
Pl - PP

> v P(x[9)P(5)
em que o valor a priori P(i) é uma probabilidade associada a classe i sem a necessidade

de fazer quaisquer medicoes. Em geral, assume-se que a probabilidade a prior: é a mesma

para todas as classes ou que é baseada no nimero de exemplares em cada classe.

O célculo direto de P(x|i) apresenta dificuldades porque necessita de uma grande
quantidade de amostras, exigéncia esta que nem sempre é possivel cumprir em problemas
de reconhecimento de padroes. Assim, o procedimento usual é estabelecer que cada classe
tem uma distribuicao Gaussiana multivariada e que todas as classes tém a mesma matriz
de covariancia. Adotando-se essas restricoes, a equacao do classificador LDA pode ser

definida por

1
i = mCxE = SpiC T+ loa(P()), (5.6)

em que C' é a matriz de covariancia do conjunto de dados, e p; é a média dos atributos

de todas as amostras de uma determinada classe :. Cada amostra representada por xj é
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atribuida a classe ¢ que prové o mais alto valor de f;.

5.3.2 Validacao cruzada (Cross-validation)

Na validacao simples, o conjunto dos dados é dividido aleatoriamente em duas particoes,
denominadas “conjunto de treinamento” e “conjunto de teste”. O conjunto de treina-
mento ¢ utilizado para ajustar os parametros de um determinado classificador. O outro
conjunto é usado para estimar o erro de validagao. O objetivo é obter o menor erro de ge-
neralizagao. Para tanto, o classificador é treinado até atingir o erro minimo de validacao.

E importante enfatizar que o conjunto de teste nao deve incluir dados usados para estimar
os parametros no classificador (DUDA; HART; STORK, 2001).

Quando é necessario um maior rigor na averiguacao do erro de valida¢ao ou o niimero
de amostras disponiveis para classificagao é pequeno, costuma-se usar a validacao cruzada,
que basicamente consiste em dividir o conjunto disponivel de exemplos (N amostras) em
K subconjuntos, K > 1, em que K ¢é divisor de N. O modelo é treinado com todos os K
subconjuntos, exceto um, que é usado como conjunto de teste. O processo é repetido K

vezes. Para cada vez, um subconjunto diferente é empregado como conjunto de teste.

Nesta tese ¢ utilizada uma forma extrema de validacao cruzada denominada leave-one-
out (EVERITT; DUNN, 2001). Nesse caso, N — 1 amostras sao usadas para treinamento
e apenas um amostra é usada como teste. O procedimento é repetido N vezes, cada vez
com um exemplar diferente. A medida adotada é a acurdcia média (taxa de acertos), que

consiste na média das N acuracias do experimento.

5.4 Resultados de classificacao das texturas de Bro-

datz

Esta secao apresenta os resultados obtidos na base de imagens de Brodatz com os
métodos do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-box) e dos
caminhos minimos em grafos, bem como sua comparacao com os demais métodos apre-

sentados nesta tese.
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5.4.1 Modelo gravitacional simplificado com o método Bouligand-

Minkowski

Tabela 5.1:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-
Minkowski na base de imagens de Brodatz para um tnico valor de raio r e dife-
rentes conjuntos de valores t.

Raio (r)
Tempo (¢) 3 4 5 6 7 8
1,5] 55.50 | 49.50 | 50,50 | 50,00 | 46.75 | 47.75
{1,5,10} 72,75 | 65,00 | 59,50 | 59,75 | 57,25 | 60,00
{1,5,10, 15} 75,50 | 71,25 | 59,75 | 63,00 | 61,75 | 63,75
{1,5,10, 15,20} | 74,25 | 70,25 | 60,50 | 63,00 | 63,00 | 66,00

Os resultados do método nas texturas de Brodatz para um tnico valor de raio r e
diferentes conjuntos de valores t sao apresentados na Tabela 5.1. A partir desses dados,
percebe-se uma leve tendéncia de decréscimo na taxa de acertos do método a medida que
o valor do raio aumenta, independente do conjunto de valores ¢ adotado. A explicagao
para tal comportamento se baseia no fato de que, quanto maior o valor de raio usado, mais
pontos existem na curva log-log r x V(r). Como consequéncia, mais informagao de curva
¢ condensada em um unico valor de dimensao fractal. Um tnico valor é inadequado para
representar todos os detalhes presentes na curva logaritmica, explicando o decréscimo na
taxa de classificacao correta. Por outro lado, o uso de mais valores de ¢ para compor
o vetor de caracteristicas tende a aumentar a taxa de acertos do método. Isso se deve
ao fato de que a capacidade de discriminacao do método ¢ ampliada quando diferentes

momentos do processo de colapso sao considerados.

Para um dado conjunto de valores de raio, percebe-se um acréscimo na taxa de acertos
a medida que o tempo t aumenta, conforme demonstra a Tabela 5.2. Esse aumento é
devido ao fato de que o processo de colapso afeta diretamente a estrutura da textura,
permitindo que sua complexidade se torne mais distinguivel. Por outro lado, confirmando
as deducoes obtidas a partir da Tabela 5.1, o uso de conjuntos maiores de valores de raio
diminui a eficacia do método para um mesmo passo de tempo t, tornando-se mais evidente

para valores mais altos de .

Sao mostrados na Tabela 5.3 os resultados alcangados quando muiltiplos valores de
r e diferentes conjuntos de valores t sao considerados. A partir dos dados dessa tabela
é possivel perceber que a taxa de acertos aumenta a medida que mais valores de raio
r e passos de tempo t sao combinados. Entretanto, isso nao é um processo continuo.

O melhor resultado de classificagao (98,75%) é alcangado quando ¢t = {1,5,10,15} e
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Tabela 5.2:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-
Minkowski na base de imagens de Brodatz para um tunico passo de tempo ¢ e
diferentes conjuntos de valores r.

Tempo ()
Raio (1) 1 5 10 15 20
{3,4} 51,560 | 71,75 | 86,50 | 89,00 | 93,25
{3,4,5} 04,00 | 73,25 | 86,75 | 87,25 | 88,50
(3,4,5,6) 52,75 | 71,75 | 80,00 | 84,25 | 84,00
(3,4,5,6,7} | 52,25 | 72,75 | 79,50 | 82,50 | 85,75
{3,4,5,6,7,8} | 51,00 | 72,50 | 77,25 | 82,00 | 83,00

r ={3,4,5,6,7} sdo usados. Para valores mais altos de ¢ ou 7, um pequeno decréscimo
de performance é percebido. Isso é devido a dois fatores: (i) a grande quantidade de
informacgao condensada em valores altos de r, que nao permite uma boa classificacao
das amostras; e (ii) a deteriorizagdo do padrao de textura. A medida que a imagem
colapsa para um tnico ponto, diferentes padroes de textura comecam a se tornar similares.
Consequentemente, caracteristicas computadas para esse determinado passo de tempo t
nao sao mais relevantes para uma classificacao apropriada das amostras.

Tabela 5.3:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens de Brodatz para multiplos valores de r e diferentes
conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio () (1,5} [ {1,5.10} | {1,5,10,15} | {L,5, 10,15, 20}
{3,4} 81,00 88,50 91,75 91,75
(3,4,5) 91,00 | 94,50 95.75 95,25
(3,4,5,6) 95.00 | 96,75 97,25 97,50
{3,4,5,6,7} 95,50 97,00 98,75 98,25
{3,4,5,6,7,8} | 97,50 97,50 98,50 98,25

5.4.2 Modelo gravitacional simplificado com o método gliding-

box

Analogamente a abordagem gravitacional com o método Bouligand-Minkowski, sao
adotados como valores de parametros fundamentais G = 1 e M = 500 para imagens em
niveis de cinza de tamanho 200 x 200 pixels. Assim, a busca de valores de parametros no
método do modelo gravitacional simplificado com o método gliding-box se concentra no

novo conjunto de tempos ¢ e tamanho méximo de janela [,,,;.
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Apés a avaliacao de varias configuragoes usando a base de textura de Brodatz, o me-
lhor resultado (97% das amostras corretamente classificadas) é obtido quando sao usados
t ={1,6,12,18} e 0, = 11, conforme mostrado na Tabela 5.4.

Tabela 5.4:: taxa de acertos (%) do modelo gravitacional simplificado com o método gliding-
box na base de imagens de Brodatz para o vetor de caracteristicas .

lma:c

Tempo (¢) 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

{1,6} 84,50 | 89,50 | 90,25 | 90,75 | 91,50 | 92,50 | 92,75 | 93,25 | 94,00 | 93,50
{1,6,12} 89,75 | 92,50 | 93,75 | 94,00 | 93,50 | 94,75 | 95,00 | 94,75 | 96,75 | 96,75
{1,6,12,18} | 89,00 | 94,50 | 94,50 | 94,25 | 95,00 | 95,00 | 95,25 | 96,00 | 97,00 | 96,75

5.4.3 Caminhos minimos em grafos

Como as imagens de Brodatz sao quadradas 200 x 200 pixels, é adotado o critério de
explorar um conjunto de janelas cujos tamanhos sao divisores do tamanho das imagens,

conforme estabelece a Secao 5.2.12.

Tabela 5.5:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos no conjunto de
imagens de Brodatz para diferentes tamanhos de janela [.

Taxa de classificagao correta (%)
[ 4 D 8 10 20 25 40 50 100
ap | 82,50 | 62,50 | 77,75 | 84,50 | 79,25 | 71,50 | 72,50 | 66,75 | 55,25

3 | 78,25 76,75 | 69,50 | 67,00 | 49,25 | 44,00 | 33,25 | 30,25 | 14,00
P | 94,25 | 88,50 | 91,75 | 92,25 | 89,00 | 85,50 | 85,50 | 79,50 | 64,25

A taxa de classificacao correta das texturas de Brodatz obtida com diferentes tama-
nhos de janela [ é mostrada na Tabela 5.5. Embora haja algumas variagoes, é possivel
perceber que as janelas menores proporcionam os melhores resultados. Isso é corroborado
pelo fato de que a taxa de classificagao correta decresce nos trés vetores de caracteristicas
(ai, 57 e 1@) a medida que o tamanho da janela aumenta. Isso pode ser explicado pelo
fato de que quanto menor a janela, maior é a quantidade de janelas dentro da grade (por
exemplo, um tamanho de janela de | = 4 produz uma grade contendo 2.500 janelas), o

que propicia uma informacao mais precisa sobre o padrao de textura.

Esses resultados também demonstram que na base de imagens de Brodatz o caminho
médio @; é mais representativo do que o desvio-padrao [3;, e que a concatenacao de ambas
as medidas aumenta a taxa de acertos do método proposto. Isso é devido ao fato de que

o caminho médio pode distinguir entre texturas com diferentes padroes e/ou pequenas
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variagoes sobre todo o padrao de textura. Por outro lado, o desvio-padrao permite carac-
terizar texturas que possuem o mesmo caminho minimo médio, mas que apresentam uma
ampla variancia ao longo do padrao de textura.

Tabela 5.6:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens de Brodatz para diferentes conjuntos de tamanhos de janela (.

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1,l2, ..., 0} | Tiyioritn | Dtyiodn | Plrsdordn
(4,5} 8225 | 90,25 | 94,25
{4,5,8} 91,50 92,00 96,25
{4,5,8,10} 92,00 | 9225 | 96,75
{4,5,8,10,20} 95,00 | 9425 | 97,50
{4,5,8,10,20,25} 95,00 92,75 97,25
{4,5,8,10,20,25,40} 94,75 | 92,50 | 98,50
{4,5,8, 10,20, 25, 40,50} 94,00 92,00 97,75
{4,5,8,10,20, 25, 40, 50, 100} 9550 | 91,75 | 97,75

A taxa de classificagao correta alcancada na base de imagens de Brodatz para di-
ferentes conjuntos de tamanhos de janelas é mostrada na Tabela 5.6. Os resultados
demonstram que, a medida que mais tamanhos de janelas sao considerados no vetor de
caracteristicas, melhor a taxa de acertos alcancada. Entretanto, ha um limite de tamanho
de janela que precisa ser considerado. A adigao de janelas extremamente grandes, tais
como [ > 50, compromete a capacidade do método para discriminar o padrao de textura.
Um explicagao para esse resultado é o fato de que o desvio-padrao produzido por essas

janelas contém pouca informagao.

Como previamente discutido em relagao a Tabela 5.5, é possivel também perceber na
Tabela 5.6 que a concatenacao de ambas as medidas (média e desvio-padrao dos caminhos
minimos) em um unico vetor de caracteristicas g, aumenta a taxa de acertos da abordagem
proposta. O método alcanca seu melhor desempenho quando essas duas medidas sao

consideradas para os tamanhos de janela [ = {4, 5,8, 10, 20, 25, 40}.

5.4.4 Comparagao entre os métodos

Os métodos do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-
box) e dos caminhos minimos em grafos sao comparados com outros métodos de anélise
de textura, como mostrado na Tabela 5.7. Para o modelo gravitacional com Bouligand-
Minkowski é considerada a configuracao da Tabela 5.3 que propicia o melhor resultado

de classificacao (t = {1,5,10,15} e r = {3,4,5,6,7}). O resultado obtido é superior aos
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resultados de todos os outros métodos comparados. Vale salientar que o método proposto
produz o melhor resultado com apenas 20 descritores, enquanto que o segundo melhor
método (caminhos minimos) utiliza 56 descritores. Além disso, hé outras configuragoes
na Tabela 5.3 que sao superiores aos resultados de todos os métodos comparados (exceto
o método dos caminhos minimos) e apresentam um numero ainda menor de descritores
(por exemplo, a taxa de acertos de 97,50% é obtida usando 12 descritores computados
para t = {1,565} e r = {3,4,5,6,7,8}). Esse resultado corrobora a eficicia do método e

indica o seu grande potencial para a andlise de imagens.

Em relacao a abordagem gravitacional com o método gliding-box, os valores de
parametros adotados sao t = {1,6, 12,18}, I, = 11, visto que propiciam a maior taxa
de acertos na Tabela 5.4. Nessa comparacao, é possivel observar que esse método é clara-
mente vantajoso em relacao aos descritores de Fourier, descritores wavelet e as matrizes
de co-ocorréncia. Além disso, vale salientar que a pequena vantagem que o método tem
em relacao a caminhada deterministica do turista é significativa, uma vez que os dois

métodos apresentam resultados muito préoximos da classificacao completa das amostras.

Na comparagao dos caminhos minimos em grafos é adotado o vetor ¢ com o conjunto
de janelas | = {4,5,8,10,20,25,40}, visto que essa configuracao de parametros resulta
na maior taxa de acertos mostrada na Tabela 5.6. Nessa comparagao, o método proposto
apresenta desempenho inferior ao do modelo gravitacional com Bouligand-Minkowski, mas
supera todos os outros métodos, demonstrando alta performance na base de imagens de
Brodatz com 56 descritores. E importante salientar que, embora os filtros de Gabor usem
menos descritores (48) do que o método dos caminhos minimos, ha na Tabela 5.6 um
vetor de caracteristicas ¢ com conjunto de janelas [ = {4,5,8,10,20} que usa apenas 40

descritores e apresenta uma taxa de acertos de 97, 50%.

Tabela 5.7:: comparagao dos resultados entre diferentes métodos de textura na base de imagens

de Brodatz.
Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitacao com B-Minkowski 395 98,75
Gravitacao com Gliding-Box 388 97,00
Caminhos Minimos em Grafos 394 98,50
Descritores de Fourier 351 87,75
Matrizes de Co-ocorréncia 330 82,50
Caminhada do Turista 382 95,50
Filtros de Gabor 388 97,00
Descritores Wavelet 350 87,50
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5.5 Resultados de classificacao das texturas UIUC

Esta secao apresenta os resultados obtidos na base de imagens UTUC com os métodos
do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-box) e dos caminhos
minimos em grafos, bem como sua comparag¢ao com os demais métodos apresentados nesta

tese.

5.5.1 Modelo gravitacional simplificado com o método Bouligand-

Minkowski

Assim como nos experimentos com a base de imagens de Brodatz, a avaliagdo do
método proposto na base de texturas UIUC emprega G = 1 e M = 500, conside-
rando o conjunto de raios r = {3,4,5,6,7,8} e o conjunto de tempos espagados t =
{1,5,10, 15, 20}.

Tabela 5.8:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens UIUC para um tunico valor de raio r e diferentes
conjuntos de valores ¢.

Raio (r)
Tempo (t) 3 4 5 6 7 8
{1,5} 22,30 | 22,60 | 20,20 | 20,90 | 19,60 | 20,80
{1,5,10} 24,50 | 26,10 | 25,90 | 24,90 | 22,90 | 24,00
{1,5,10, 15} 24,60 | 26,90 | 26,60 | 29,10 | 30,10 | 30,90
{1,5,10,15,20} | 24,80 | 27,40 | 28,40 | 30,70 | 31,20 | 32,90

Os resultados obtidos para um tnico valor de raio r e diferentes conjuntos de valores
t sao mostrados na Tabela 5.8. Nesse experimento, verifica-se novamente uma tendéncia
de aumento de performance a medida que mais valores de tempo ¢ sao empregados para
um mesmo valor de raio r. Além disso, a melhor taxa de acertos é produzida para r = 8,
enquanto que na Tabela 5.1 a melhor performance é atingida com r = 3. A explicagao
para esse resultado é que ha uma predominancia de microtextura na base de imagens
UIUC, o que acarreta a necessidade de raios maiores para uma analise mais acurada,
visto que a variacao de volume em microtexturas é muito sutil e, por conseguinte, nao é

plenamente captada com valores pequenos de raio.

Os resultados obtidos com os vetores de caracteristicas computados usando diferentes
valores de r para um unico passo de tempo t sao apresentados na Tabela 5.9. Essa tabela

mostra duas propriedades dissonantes dos experimentos com as texturas de Brodatz (ver
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Tabela 5.9:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-
Minkowski na base de imagens UIUC para um tnico passo de tempo t e diferentes
conjuntos de valores r.

Tempo ()
Raio (r) 1 5 10 15 20
{3,4} 25,50 | 23,40 | 23,90 | 23,40 | 23,40
{3,4,5} 32,10 | 31,60 | 31,80 | 30,40 | 30,70
{3,4,5,6} 35,00 | 34,30 | 34,20 | 34,50 | 36,10
{3,4,5,6,7} 36,80 | 36,60 | 38,40 | 38,80 | 38,20
{3,4,5,6,7,8} | 40,60 | 39,70 | 39,60 | 41,20 | 40,50

Secao 5.4.1). Primeiramente, a presente tabela nao apresenta aumento na taxa de acertos
a medida que o tempo de colapso ¢ aumenta. Além disso, hd um aumento na taxa de
acertos a medida que maiores conjuntos de valores r sao usados para um mesmo valor de
t. Essa discrepancia pode ser explicada pelo modo como as imagens foram adquiridas.
Como dito previamente, as imagens desse conjunto apresentam grandes mudancas de
escala e distorcoes de perspectiva. Devido a isso, imagens em um determinado tempo
t1, apresentam assinaturas com graus dispares de qualidade para um mesmo conjunto de
raios r. Quando essas imagens estao em um novo tempo de colapso t9, imagens que antes
possuiam vetores de caracteristicas discriminativos podem nao ter mais assinaturas com
o mesmo desempenho, e vice-versa. Isso explica por que as taxas de acertos sao proximas
para um mesmo conjunto de raios r. Essa mesma razao explica o aumento na taxa de
acertos com o aumento do conjunto de raios r para um mesmo passo de tempo ¢: a medida
que o conjunto de raios r aumenta, ha uma maior distributividade dos valores r entre as
imagens, cada imagem apresentando maior desempenho para um determinado raio 7.

Tabela 5.10:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método

Bouligand-Minkowski na base de imagens UIUC para multiplos valores de r
e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo ()
Raio (1) 1,5} [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {1,5, 10, 15,20}
{3,4} 39,20 | 41,50 43,90 44,90
{3,4,5} 45,40 47,50 50,20 51,80
{3,4,5,6} 48,90 52,00 54,90 56,40
(3,4,5,6,7} | 50,70 | 54,20 57,80 57,50
{3,4,5,6,7,8} | 54,60 | 55,30 58,60 58,60

Sao apresentados na Tabela 5.10 os resultados obtidos com o uso de multiplos valores
de raio r e diferentes passos de tempo t. Assim como no experimento com a base de
imagens de Brodatz, as taxas de acertos aumentam a medida que mais valores de raio r

e passos de tempo t sdo combinados. O melhor resultado (58,60%), presente no conjunto
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de valores de raio r = {3,4,5,6, 7,8} confirma a asser¢ao de que microtexturas necessitam
de maiores valores de raio para uma andlise mais adequada. Outrossim, esse resultado
confirma que o uso de multiplos valores de ¢ amplia a capacidade de discriminacao do

método.

5.5.2 Modelo gravitacional simplificado com o método gliding-

box

Tabela 5.11:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional simplificado com o
método gliding-box na base de imagens UIUC para o vetor de caracteristicas

-

@Y.
Janela 4
Tempo (t) 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
{1,6} 40,80 | 43,00 | 45,00 | 45,60 | 46,20 | 45,60 | 46,40 | 47,20 | 47,20 | 47,70
{1,6,12} 47,40 | 50,20 | 50,10 | 49,90 | 51,60 | 51,50 | 52,30 | 53,30 | 52,80 | 53,90
{1,6,12,18} | 51,00 | 51,80 | 53,10 | 54,10 | 54,40 | 53,90 | 53,80 | 54,10 | 55,00 | 56,40

A taxa de acertos do método para diferentes conjuntos de tempo de colapso t e
diferentes valores de tamanho de janela [,,,,, é mostrada na Tabela 5.11. De modo similar
ao experimento com as imagens de Brodatz, as maiores taxas de acertos sao obtidas com
os maiores conjuntos de tempo e os maiores valores de janela, no intervalo 3 < [,,,, < 12
et = {1,...,18}. Como os valores dos parametros adotados no experimento com as
imagens de Brodatz sao estabelecidos como valores-padrao para imagens em niveis de
cinza de tamanho 200 x 200 pixels, o segundo melhor resultado da Tabela 5.11 (55% de

taxa de acertos) é considerado como a taxa de classificagdo do método.

5.5.3 Caminhos minimos em grafos

A taxa de classificacao correta das texturas UIUC obtida com diferentes tamanhos
de janela [ é apresentada na Tabela 5.12. Da mesma forma que o experimento na base
de imagens de Brodatz, as menores janelas proporcionam a maior taxa de classificacao
correta e o sinergismo das informacoes de média e de desvio-padrao amplia a capacidade

de discriminacao do método.

A taxa de classificacdo correta produzida na base de imagens UIUC para diferentes
conjuntos de tamanhos de janelas é mostrada na Tabela 5.13. Analogamente ao expe-

rimento na base de imagens de Brodatz, ha uma tendéncia de que, quanto mais janelas
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Tabela 5.12:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens UIUC para diferentes tamanhos de janela .

Taxa de acertos (%)
[ 4 ) 8 10 20 25 40 20 100
& [ 27.20 [ 27,60 | 26,80 | 27,20 | 26,90 | 24,60 | 24,40 | 23,80 | 22,90

3 130,90 [ 29,30 | 24,50 | 23,60 | 25,60 | 22,40 | 21,40 | 17,00 | 13,70
v | 48,30 | 47,70 | 43,10 | 43,20 | 43,10 | 41,50 | 38,70 | 38,50 | 30,90

sao consideradas na montagem do vetor de caracteristicas, maior a taxa de classificagao
correta. Além disso, esse experimento alcanga o seu maior desempenho exatamente com
o mesmo tamanho maximo de janela [ = 40.

Tabela 5.13:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens UIUC para diferentes conjuntos de tamanhos de janela [.

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1,l2, ..., 0} | Oyiortn | Otyiodn | Plridondn
1,5} 36,80 | 41,90 | 57,70
{4,5, 8} 44 60 49,00 63,00
{4,5,8,10} 46,60 49,10 64,20
{4,5,8,10,20} 51,50 52,80 65,80
{4,5,8,10, 20,25} 52,20 50,50 65,40
{4,5,8,10,20, 25,40} 5510 | 50,80 | 67,30
{4,5,8,10,20,25,40, 50} 54,40 | 49,70 | 66,40
{4,5,8, 10,20, 25,40, 50,100} 54,10 49,60 66,00

5.5.4 Comparacao entre os métodos

Os resultados de comparagao do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Min-
kowski e gliding-box) e do método dos caminhos minimos em grafos com os demais
métodos da literatura sao apresentados na Tabela 5.14. No modelo gravitacional com
Bouligand-Minkowski, ndo obstante o melhor resultado da Tabela 5.10 (58,60% de taxa
de acertos) ter sido obtido com o conjunto de valores de raio r = {3,4,5,6,7,8} e con-
juntos de valores de passo de tempo ¢t = {1,5,10,15} e t = {1, 5,10, 15,20}, para manter
consisténcia com o experimento realizado nas texturas de Brodatz, cujas imagens sao
também 200 x 200 pixels e estao em niveis de cinzas, sao adotados na presente com-
paracao o conjunto de valores de raio r = {3,4,5,6,7} e conjunto de passos de tempo
t ={1,5,10,15}, que propiciam uma taxa de acertos de 57,80%. Mesmo com a adogao
desse critério, a abordagem proposta é superior a todos os métodos comparados, exceto

o método dos caminhos minimos em grafos, demonstrando sua robustez para a andlise de



Capitulo 5: ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 89

imagens em niveis de cinza.

A comparacao do modelo gravitacional com gliding-box é efetuada com os mesmos va-
lores de parametros que propiciam a maior taxa de acertos na base de imagens de Brodatz,
G =1, M = 500, l,yq: = 11 e conjunto de tempos de colapso t = {1,6,12,18}. Como a
base de texturas UIUC é mais dificil de ser classificada, devido ao processo de aquisi¢ao
das imagens, essa comparacao permite aferir melhor a capacidade de discriminagao dessa
abordagem, uma vez que a sua taxa de classificacao é superior quando comparada com
os resultados dos métodos descritores de Fourier (56,70% superior), caminhada do turista
(12,94%), descritores wavelet (41,75%) e matrizes de co-ocorréncia (33,82%). Além disso,
o resultado obtido confirma que o método é adequado para diferentes tipos de textura em

niveis de cinza (sintéticas e naturais) e diferentes modos de aquisigdo de imagens.

Na comparacao do método dos caminhos minimos é adotado o mesmo conjunto de
janelas | = {4, 5, 8,10, 20, 25,40} que propicia a maior taxa de acertos na base de imagens
de Brodatz. O resultado obtido torna evidente a eficiéncia do método dos caminhos
minimos em grafos para essa base de imagens, visto que alcanca uma vantagem de 9, 5%
em relagao ao segundo melhor método (modelo gravitacional com Bouligand-Minkowski),

ou seja, um adicional de 95 imagens corretamente classificadas.

Tabela 5.14:: comparacao de diferentes métodos de andlise de textura na base de imagens

UIUC.
Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitagao com B-Minkowski 578 27,80
Gravitacao com Gliding-Box 550 55,00
Caminhos Minimos em Grafos 673 67,30
Descritores de Fourier 351 35,10
Matrizes de Co-ocorréncia 411 41,10
Caminhada do Turista 487 48,70
Filtros de Gabor 561 56,10
Descritores Wavelet 388 38,80

5.6 Resultados de classificacao das texturas VisTex

Esta se¢ao apresenta os resultados obtidos na base de imagens VisTex com os métodos
do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos minimos em grafos, bem como sua

comparagao com os demais métodos apresentados nesta tese.
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5.6.1 Modelo gravitacional simplificado para texturas coloridas

Neste experimento é utilizada uma massa de M = 204,8 (equacao 5.4). A seguir,
sao exploradas as diferentes configuragdes de valores de raio r = {3,4,5,6, 7}, de janelas
1 =1{2,3,4,5,6,7} e de tempo t = {1, 5, 10, 15, 20}.

Tabela 5.15:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método

Bouligand-Minkowski na base de imagens VisTex para multiplos valores de r
e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (1) 1,5} [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {1,5,10, 15,20}
(3,4} 97.19 | 97.34 97.50 07.34
(3,4,5) 97,34 | 97,66 97,19 97,81
{3,4,5,6} 97,34 97,81 97,34 97,50
{3,4,5,6,7} | 97,34 97,81 97,50 97,50

Primeiramente, sao analisados os resultados obtidos com o uso de multiplos valores de
r e diferentes conjuntos de valores t para compor o vetor de caracteristicas Vi rRGB, conforme
mostrado na Tabela 5.15. Esses resultados demonstram que o uso de uma ampla faixa de
valores para t e 7 nao necessariamente propicia a melhor taxa de acertos (97,81%) para
este experimento, a qual é alcancada usando t = {1,5,10} e r = {3,4,5,6}. A medida
em que ha um aumento nos valores de ambos os parametros, um pequeno decréscimo
na taxa de acertos é percebido. Isso é devido ao fato de que as informacoes de textura
fornecidas por altos valores de » podem nao ser suficientemente discriminativas em termos
de dimensao fractal. Além disso, o processo de colapso deteriora gradativamente o padrao
de textura a medida que o valor de ¢ aumenta, o que diminui a eficicia do método em
discriminé-lo.

Tabela 5.16:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método gliding-
box na base de imagens VisTex para multiplos valores de [ e diferentes conjuntos
de valores t.

Tempo ()
Janela (1) {1,5} [ {1,5.10} | {1,5,10,15} | {L,5,10,15, 20}
{2} 77,19 83,12 85,62 85,62
{2,3} 91,09 93,28 94,37 95,16
(2,3,4} 9422 | 9562 96,56 97.19
{2,3,4,5} 95,16 96,56 96,87 97,50
{2,3,4,5,6} 95,47 96,87 97,19 97,34
{2,3,4,5,6,7} | 96,09 97,34 97,34 97,97

Sao analisados na Tabela 5.16 os resultados obtidos para multiplos valores de [ e

diferentes conjuntos de valores ¢t para compor o vetor de caracteristicas ®rgp. De forma
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diferente dos resultados obtidos com a dimensao fractal, a taxa de acertos propiciada
pela lacunaridade continua a aumentar a medida que os valores dos parametros usados
sao aumentados: t ou [. De fato, o melhor resultado (97,97%) ¢é alcangado usando t =
{1,5,10,15,20} e I = {2,3,4,5,6,7}. Como é possivel perceber, a lacunaridade obtém
maiores vantagens do processo de colapso do que a dimensao fractal. Isso pode ser devido
ao modo como os métodos calculam a complexidade de uma imagem: um maior valor de
r; simplesmente continua o processo de dilatacao iniciado por um raio menor r; (r; < r;)
no método de dimensao fractal, enquanto que os valores de lacunaridade obtidos para dois
tamanhos diferentes de janela [; e [; (I; < [;) ndo tém relagdo alguma entre si. Além disso,
a lacunaridade mede como o espaco é ocupado, ou seja, mesmo se durante o processo de
colapso diferentes padroes de textura comecarem a apresentar similaridades, estes ainda
podem apresentar uma diferente ocupacao de espaco em pequenas escalas, isto é, | << N,
em que N é o tamanho da imagem.

Tabela 5.17:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com os métodos

Bouligand-Minkowski e gliding-box na base de imagens VisTex para multiplos
valores de 7 e [ e 0 mesmo conjunto de valores t = {1, 5,10, 15}.

Raio (r)
Janela (1) {3,4} | {3,4,5} | {3,4,5,6} | {3,4,5,6,7}
{2} 97,81 97,66 97,50 97,81
{2,3} 98,12 | 98,44 98,59 98,59
(2,3,4} 98,75 | 9875 98,75 99,06
{2,3,4,5} 99,22 | 99,06 99,06 99,06
(2,3,4,5,6) | 9922 | 9922 | 99,37 99,37
{2,3,4,5,6,7} | 98,91 99,06 99,06 99,06

Uma vez que hé diferencas na capacidade de discriminagao da dimensao fractal e da
lacunaridade, é proficuo combinar ambas as informacoes em um tnico vetor de carac-
teristicas, conforme mostrado na Tabela 5.17. Para alcancar tal propdsito, decide-se usar
o conjunto de passos de tempo ¢t = {1,5,10, 15}, o qual possui um passo de tempo a mais
do que o conjunto usado para atingir o melhor resultado da dimensao fractal (Tabela
5.15), e um passo de tempo a menos do que o conjunto usado para alcancar a melhor
taxa de acertos da lacunaridade (Tabela 5.16). Os resultados demonstram que a taxa de
acertos tende a aumentar a medida que o nimero de valores [ e r é aumentado. Assim,
a melhor taxa de acertos é atingida (99,37%) usando [ = {2,3,4,5,6} e r = {3,4,5,6}.
Para valores mais altos de [ e r, é possivel perceber um pequeno, mas nao significativo,

decréscimo na taxa de acertos.



Capitulo 5: ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 92

5.6.2 Caminhos minimos em grafos para texturas coloridas

Para avaliar a performance do método dos caminhos minimos em grafos, é necessario
estabelecer os valores do parametro bésico [. Assim como estabelecido na Secao 5.2.12,
sdo usados os divisores do tamanho da imagem de textura (128 x 128 pixels) como um
conjunto dos possiveis valores de I: | = {4, 8,16,32,64}.

Tabela 5.18:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens VisTex para diferentes tamanhos de janela .

Taxa de acertos (%)
l 4 8 16 32 64

O 1 98,28 | 98,75 | 96,71 | 90,62 | 85,31

U | 98,28 | 96,87 | 93,75 | 86,56 | 79,06
@ | 99,06 | 98,59 | 95,46 | 91,87 | 87,50

As taxas de acertos alcancadas quando um tunico tamanho de janela [ é usado para
compor os trés vetores de caracteristicas 97, Jl e w; sao mostradas na Tabela 5.18. Essa
tabela demonstra que a taxa de classificacao correta tende a diminuir a medida que o
tamanho da janela aumenta. Isso pode ser explicado pelo fato de que janelas menores
permitem realizar uma melhor andlise de textura local. Além disso, janelas menores
implicam um nimero maior de janelas na grade que cobre a textura. Como consequéncia,
a informacao sobre aspectos diferentes ao longo de toda a textura sao incluidas nas médias
e desvios-padrao computados, conduzindo a uma caracterizagao mais precisa do padrao

de textura.

Esses resultados também demonstram que na base de imagens VisTex, a andlise dos
trés canais de cor separadamente (0_2), resulta em uma melhor classificacao do que a com-
binacao destes em um tnico grafo (zﬁl) Essa diferenca de performance é provavelmente
devido as caracteristicas das texturas presentes nessa base de imagens. Essas texturas
possuem, em média, uma distribuicao equanime de intensidades nos trés canais de cor.
Devido a isso, nao ha uma tendéncia de que os caminhos minimos originados em deter-
minado canal cruzem outros canais. Isso também explica por que o vetor &; nao obtém
vantagem expressiva em relagao ao vetor 0, - para algumas janelas, seu resultado ¢ inferior.
Como o vetor Jl possui informagao similar ao vetor 97, a concatenacao de ambos acarreta

redundancia de informacgao, comprometendo a capacidade de discriminacao do vetor .

Como é possivel perceber, o tamanho de janela [ permite uma andlise da textura em
diferentes escalas. Desse modo, é proficuo combinar as caracteristicas de diferentes escalas

com o intuito de realizar uma anélise mais completa da imagem. Assim, a Tabela 5.19
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Tabela 5.19:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens VisTex para diferentes conjuntos de tamanhos de janela I.

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janela {ly,l,...,1,} éll,lz,...,ln \1711,[27,”,171 611,12,...,171
{4,8} 99,37 99,06 99,53
{4,8,16} 99,68 99,06 99,21
{4,8,16, 32} 99,53 99,06 99,37
{4,8,16, 32,64} 98,90 98,75 98,90

mostra a taxa de acertos alcancada com o uso de um conjunto de diferentes tamanhos
de janelas para computar os vetores de caracteristicas é, U e (. Conforme os resultados
demonstram, o uso de janelas maiores tende a aumentar a taxa de acertos nos trés vetores
propostos. Entretanto, ha um limite de tamanho de janela que deve ser considerado, visto

que janelas muito grandes comprometem a capacidade de discriminacao do método.

5.6.3 Comparacgao entre os métodos

Os resultados do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos minimos em grafos
e sua comparacao com outros métodos de analise de texturas coloridas sao apresentados
na Tabela 5.20. Para realizar essa comparagao, no modelo gravitacional é considerada a
configuragao que fornece a mais alta taxa de acertos na Tabela 5.17: t = {1,5,10, 15},
[ =1{2,3,4,5,6} e r = {3,4,5,6}. Essa configuragdo usa um total de 36 descritores por
cada canal de cor, totalizando 108 descritores para uma imagem RGB. Os resultados
mostram que esse método é o segundo mais acurado na classificacao das imagens da base
VisTex. Além disso, o0 mesmo usa um nimero menor de descritores do que alguns dos
outros métodos que apresentam os melhores desempenhos, como, por exemplo, Gabor
EEE e CCR multicamadas. Esse resultado corrobora a eficiéncia do método gravitacional
para imagens coloridas, assim como indica o seu grande potencial para vérias aplicagoes

que necessitem de classificacao de imagens.

Na comparacao dos caminhos minimos é considerado o vetor de caracteristicas 6478.
Esse vetor inclui os descritores de caminhos mais curtos obtidos por ambas as abordagens
de modelamento de grafo, para as janelas [ = {4,8}. Essa configuragao é adotada porque
apresenta a maior taxa de acertos na base de imagens VisTex para o vetor Q, além de
possuir um numero reduzido de descritores, apenas 96. Conforme os resultados demons-
tram, o método dos caminhos minimos em grafos para imagens coloridas supera todos

os demais métodos. Além disso, é importante salientar que o seu vetor de caracteristicas
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apresenta menor ntumero de descritores do que o vetor do modelo gravitacional, e metade

do numero de descritores do vetor do terceiro melhor método (Gabor EEE).

Tabela 5.20:: comparacao dos resultados de diferentes métodos na base de imagens VisTex.

Métodos N° de descritores Taxa de acertos (%)
Gravitacao RGB 108 99,37
Caminhos Minimos em Grafos RGB 96 99,53
Gabor EEE 192 98,12
HRF - 66,56
CCR Multicamadas 640 95,94
MSD 72 89,84
LBP + Haralick 10 93,12

5.7 Resultados de classificacao das texturas USPTex

Esta secao apresenta os resultados obtidos na base de imagens USPTex com os
métodos do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos minimos em grafos, bem

como sua comparacao com os demais métodos apresentados nesta tese.

5.7.1 Modelo gravitacional simplificado para texturas coloridas

Para avaliar a robustez do modelo gravitacional quanto ao aumento significativo do
numero de classes de texturas em um determinado problema, é analisada uma segunda
base de imagens denominada USPTex. Para tal proposito, sao utilizadas as mesmas
configuragoes basicas propostas para a base de imagens VisTex: constante gravitacional
G = 1 e massa M = 204,8. Para este problema, sao também investigados os seguintes

conjuntos de parametros [ e r: [ = {2,3,4,5,6,7} e r = {3,4,5,6,7}.

Tabela 5.21:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método
Bouligand-Minkowski na base de imagens USPTex para miltiplos valores r e
diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (1) 1,5} [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {L,5, 10,15, 20}
(3,4} 91,90 | 92,08 92.13 02,78
(3,4,5) 9231 | 9245 92,04 92,97
(3,4,5,61 | 9241 | 9227 92,22 92,59
{3,4,5,6,7} | 92,08 92,68 91,85 91,57

Primeiramente, sao analisados os resultados obtidos com o uso de multiplos valores

de r e diferentes conjuntos de valores ¢ para compor o vetor de caracteristicas Wgagp.
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Tais resultados sao mostrados na Tabela 5.21. De forma diferente dos resultados obtidos
com a base de imagens VisTex, o melhor resultado ¢ alcancado quando sao usados apenas
dois descritores fractais (r = {3,4}) para todos os passos de tempo considerados t =
{1,5,10, 15, 20}.

Tabela 5.22:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método gliding-

box na base de imagens USPTex para multiplos valores de [ e diferentes conjuntos
de valores t.

Tempo ()
Janela (1) {1,5Y [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {L, 5,10, 15,20}
{2} 63,70 | 72,13 73,10 75,09
(2,3} 80,65 | 84,91 86,25 86,94
{2,3,4} 85,88 89,72 89,86 90,65
{2,3,4,5} 85,88 89,86 90,09 90,83
(2,3,4,5,61 | 86,57 | 90,05 90,79 91,20
{2,3,4,5,6,7} | 86,94 | 90,00 90,92 90,92

Os resultados obtidos com o uso de multiplos valores de [ e diferentes conjuntos de
valores t para compor o vetor de caracteristicas o rap sao analisados na Tabela 5.22.
Esse vetor de caracteristicas atinge a melhor taxa de acertos (91,20%) com a seguinte
configuragdo de parametros t = {1,5,10,15,20} e I = {2,3,4,5,6}. Observando-se, o
conjunto de valores [ possui apenas um valor a menos do que a configuracao usada na
base de imagens VisTex. Esse resultado corrobora a assercao feita previamente de que
a lacunaridade obtém maiores vantagens do processo de colapso gravitacional do que a
dimensao fractal.

Tabela 5.23:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com os métodos

Bouligand-Minkowski e gliding-box na base de imagens USPTex para miltiplos
valores r e [ e 0 mesmo conjunto de valores t = {1, 5,10, 15}.

Raio (r)
Janela (1) (3,4} [ (3,4,5) [ {3,4,5,6) | {3,4,5,6,7}
{2} 95,00 | 94,72 94,44 94,26
(2,3} 96,02 | 9592 95,51 95,42
(2,3,4) 96,30 | 95,97 96,11 95,69
{2,3,4,5} 96,25 | 96,06 96,20 95,79
{2,3,4,5,6} 96,53 | 96,30 96,57 95,97
{2,3,4,5,6,7} | 96,34 | 96,11 96,02 95,92

Neste experimento é também avaliada a combinacao, em um tnico vetor de carac-
teristicas, de informacoes oriundas da dimensao fractal e da lacunaridade, cujos resulta-
dos sao apresentados na Tabela 5.23. Para tanto, sao computados os vetores de carac-

teristicas de dimensao fractal e lacunaridade para o mesmo conjunto de passos de tempo
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usado na base de imagens VisTex: ¢ = {1,5,10,15}. Esse conjunto é usado porque é
importante manter a mesma configuracao do método em bases de imagens diferentes -
desde que tenham a mesma natureza (colorida ou niveis de cinza) e mesmo tamanho (por
exemplo, 128 x 128 pixels) - para prover uma melhor avaliacdo de sua capacidade de
discriminagao. Coincidentemente, a melhor taxa de acertos (96,57%) é obtida para os
valores de parametros [ = {2,3,4,5,6} e r = {3,4,5,6}. Essa é a mesma configuracao
de valores [ e r que produz a melhor taxa de acertos no experimento da base de imagens

VisTex.

5.7.2 Caminhos minimos em grafos para texturas coloridas

Assim como nos experimentos na base de textura VisTex, (Segao 5.6.2), é avaliada
a performance do método dos caminhos minimos em grafos na base de imagens USPTex
usando o conjunto de valores de janelas [ = {4,8,16,32,64}. A Tabela 5.24 mostra os
resultados obtidos. De modo similar ao experimento na base de imagens VisTex, as taxas
de acertos tendem a diminuir a medida que janelas maiores sao usadas.

Tabela 5.24:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens USPTex para diferentes tamanhos de janela .

Taxa de acertos (%)
r 4 8 16 32 64

0, 192,31 ] 84,12 82,31 [ 79,0273 19

P | 93,47 | 82,22 | 78,93 | 68,28 | 56,57
w | 95,87 190,23 | 86,29 | 81,43 | 73,28

Esses resultados demonstram que, na base de imagens USPTex, o modelamento de
grafos para cada canal de cor 51 oferece melhores resultados do que o modelamento de um
unico grafo a partir dos trés canais de cor. Essa diferenga de performance ¢ particular-
mente evidente quando comparada com os resultados obtidos na base de imagens VisTex
(ver Tabela 5.18), visto que a diferenca entre as duas abordagens torna-se cada vez maior
a medida que maiores tamanhos de janela [ sao usados. Esse resultado é devido ao fato
de que ha uma grande quantidade de padroes de microtextura acinzentada nessa base.
Em texturas com essa caracteristica, os canais RGB apresentam um conjunto similar de
intensidades. Isso acarreta uma transicao frequente do caminho mais curto entre os ca-
nais de cor, procurando pelos vértices mais similares. Desse modo, o caminho minimo nao
estabiliza em um determinado canal de cor. Como resultado, a média e o desvio-padrao

no vetor de caracteristicas 1; apresentam maior similaridade para diferentes classes de
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textura e, por conseguinte, tém menor capacidade de discriminacao.

De modo similar ao experimento realizado na base de imagens VisTex, os vetores
oriundos das duas abordagens de modelamento de grafos sao combinados em um tnico
vetor de caracteristicas ;. Nesse caso, os resultados demonstram claramente que essa con-
catencao aumenta a performance do método na base de imagens USPTex, especialmente
para valores pequenos de [ (ver Tabela 5.24). Esse resultado aparentemente contradiz a
afirmagcao anterior de que o vetor Jl tem menor capacidade de discriminacao. Entretanto,
é preciso salientar que devido & natureza das texturas da base USPTex (imagens com
padroes acinzentados), os tipos de informagao constantes nos vetores 1/71 e 67 sao diferen-
tes. Como consequéncia, o sinergismo dos dois vetores (&J;) produz um vetor com maior
poder discriminativo, o que explica os melhores resultados mostrados na Tabela 5.24.

Tabela 5.25:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens USPTex para diferentes conjuntos de tamanhos de janela .

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janela {ly,ls,...,[,} éll7l27~~-aln \1711,527 ol ﬁll,lz, il
{4,8} 94,67 94,95 97,22
{4,8,16} 95,13 95,41 96,89
{4,8,16,32} 96,01 95,50 97,26
{4,8,16, 32,64} 95,64 95,50 97,22

Sao apresentados na Tabela 5.25 os resultados obtidos na base USPTex pela com-
binacao de diferentes valores de janela [ para computar os vetores é, T e (. Assim como
no experimento na base VisTex, os resultados demonstram que essa combinacao aumenta
a taxa de acertos nos trés vetores, mas até um determinado limite de tamanho de janela
[, que é dependente da natureza das texturas da base de imagens. Como prova dessa
asser¢ao, no experimento com a base VisTex, o tamanho maximo de janela que apresenta
o melhor resultado do vetor () é [ = 8, enquanto que na base USPTex o melhor resultado
¢ atingido com o tamanho maximo de janela [ = 32 para o vetor (). Essa tabela também
demonstra que o sinergismo das duas abordagens propostas para modelamento de grafos
(é e \17) resulta em uma maior capacidade de discriminagao das imagens da base USPTex,

em relacao a cada um dos vetores © ou ¥ aplicado isoladamente.

5.7.3 Comparacao entre os métodos

Sao apresentados na Tabela 5.26 os resultados obtidos pelos métodos do modelo gra-

vitacional simplificado e dos caminhos minimos em grafos e sua comparacao com outros



Capitulo 5: ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 98

métodos de andlise de imagens de texturas coloridas. Assim como nos experimentos com a
base de imagens VisTex, no modelo gravitacional é considerada a configuracao que atinge
a maior taxa de acertos na Tabela 5.23 para realizar a comparagao: t = {1,5,10, 15},
[ ={2,3,4,5,6} e r = {3,4,5,6}, resultando em um total de 36 descritores por canal
de cor, ou seja, 108 descritores para uma imagem RGB. O resultado obtido pelo modelo
gravitacional é superior ao resultado do Gabor EEE, que novamente é o terceiro melhor
método. Entretanto, a abordagem gravitacional precisa de aproximadamente 44% menos

descritores para atingir o seu melhor desempenho.

Para comparacao dos caminhos minimos adota-se o vetor de caracteristicas 54,8, em-
bora o vetor 5_2)478716732 obtenha o melhor resultado. Esse procedimento ¢é definido por duas
importantes razoes: manter coeréncia com os experimentos na base VisTex; e devido ao
fato de que 6478 apresenta a melhor relacao custo-beneficio em termos de taxa de acertos
e numero de descritores. A Tabela 5.26 mostra os resultados obtidos, demonstrando no-
vamente a superioridade do método dos caminhos minimos em relagao a todos os outros

métodos.

Tabela 5.26:: comparagao dos resultados de diferentes métodos na base de imagens USPTex.

Métodos N° de desritores Taxa de acertos (%)
Gravitacao RGB 108 96,57
Caminhos Minimos em Grafos RGB 96 97,22
Gabor EEE 192 96,34
HRF - 48,61
CCR Multicamadas 640 66,11
MSD 72 54,58
LBP + Haralick 10 81,53

5.8 Resultados de classificacao das texturas Outex

Sao apresentados na Tabela 5.27 os resultados obtidos pelos métodos do modelo gravi-
tacional simplificado e dos caminhos minimos em grafos e sua comparacao com os outros
métodos de analise de imagens coloridas. Este experimento permite avaliar a tolerancia a
rotacao dos métodos. Adicionalmente, as trés bases de imagens com iluminacao distinta
também sao consideradas em conjunto (base denominada “Todas”), o que permite testar

a tolerancia dos métodos a variacao de iluminagao.

Assim como nos experimentos prévios com as bases de imagens VisTex e USPTex,

sao consideradas nessa comparacao apenas as configuracoes de parametros que atingem
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a maior taxa de acertos na base de imagens VisTex: ¢ = {1,5,10,15}, | = {2,3,4,5,6}
er = {3,4,5,6} para o modelo gravitacional, o que resulta em 36 descritores por canal
de cor, ou seja, um total de 108 descritores para uma imagem RGB; e | = {4,8} com o
vetor () (concatenacao das abordagens de um grafo por canal de cor e de um tnico grafo

para todos os canais), perfazendo um total de 96 descritores por imagem RGB.

Os resultados demonstram que os dois métodos supracitados apresentam uma grande
robustez a rotacao e a iluminacao, quando comparados com os demais métodos. Em
geral, o método dos caminhos minimos em grafos apresenta o segundo melhor resultado
tanto em cada base de dados com um mesmo tipo de iluminagao (Horizon, Inca e TL84),
quanto com as trés bases de imagens juntas. J& o modelo gravitacional simplificado
apresenta um resultado ligeiramente inferior. O método Gabor EEE apresenta o melhor
desempenho nesse experimento. Uma explicagao para essa performance é o fato de que o
método incorpora a fisica de reflexao da luz, o que resulta em robustez a varias condigoes
de iluminagao (HOANG; GEUSEBROEK; SMEULDERS, 2005). Além disso, os filtros
de Gabor sao aplicados em varias orientacoes e frequéncias, o que acarreta robustez a
condicoes de rotagao.

Tabela 5.27:: comparagao dos resultados de diferentes métodos na base de imagens Outex, sob
condicoes de rotagao e iluminacao.

Taxa de acertos (%)
Método Horizon Inca TL84 Todas
Gravitagao RGB 98,20 97,30 97,38 91,77
Caminhos Minimos em Grafos RGB 98,44 98,12 99,59 93,32
Gabor EEE 98,86 98,86 99,10 94,09
HRF 79,49 82,19 78,10 13,42
CCR Multicamadas 91,01 87,42 7949 63,64
MSD 71,81 71,73 86,27 71,95
LBP + Haralick 77,20 78,76 79,66 55,99

5.9 Analise experimental da eficacia do modelo gra-

vitacional

Com o intuito de provar que o sistema gravitacional realmente amplia a acuracia
dos métodos gliding-box e Bouligand-Minkowski, é realizado o seguinte experimento: um
vetor de caracteristicas é calculado apenas com o método gliding-box (sem o modelo gravi-

tacional associado), usando os mesmos valores de [ (2,3, ..., . = 11) dos experimentos



Capitulo 5: ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 100

Figura 5.11:: comparacao entre o método gliding-box com e sem o modelo gravitacional asso-
ciado.

100 T T
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Taxa de acertos (%)
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-Abordagam proposta

Brodatz Uluc

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012).

anteriores nas bases de imagens de Brodatz e UIUC. Os resultados sao apresentados na
Figura 5.11, a qual demonstra que a abordagem gravitacional permite a extracao de
informagao adicional e relevante do padrao de textura, aumentando os resultados de clas-
sificacao. E importante salientar que a abordagem gravitacional é fundamental para a
classificagao de ambas as bases de imagens, porque a utilizagao apenas do método gliding-
box implica taxas de classificacao similares aos resultados dos métodos menos eficientes

em ambos os experimentos, conforme mostrado nas Tabelas 5.7 e 5.14.

Figura 5.12:: exemplos de imagens de texturas em processo de colapso no tempo ¢t = 20 usando
diferentes valores de massa M. Primeira linha: sem a velocidade tangencial;
segunda linha: com velocidade tangencial.

M¥100 7 M=300 M=500 MTOO M=00
Fonte: (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012).
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Como experimento adicional, é usado o sistema gravitacional sem a velocidade tan-
gencial com o intuito de quantificar a importancia desse parametro na classificacao das
amostras. A Figura 5.12 mostra uma textura depois de 20 passos de tempo de processo
de colapso (¢ = 20), usando diferentes valores de massa M com e sem a velocidade tan-
gencial, e a Tabela 5.28 mostra a taxa de acertos do sistema modificado. Os resultados
demonstram que o sistema gravitacional permanece competitivo, ainda obtendo o quarto
melhor resultado na base de dados UIUC, comprovado pelos dados da Tabela 5.14, e
a quinta melhor taxa de acertos na base de imagens de Brodatz, conforme corrobora a
Tabela 5.7. Como estabelecido previamente, a velocidade tangencial permite extrair in-
formacgoes concernentes tanto a distancia do pixel em relagao ao centro da imagem quanto
a sua intensidade. Por conseguinte, esse parametro é essencial para a maior performance

do modelo gravitacional simplificado.

Tabela 5.28:: comparacao da abordagem gravitacional com e sem a velocidade tangencial.

Taxa de acertos (%)
Abordagem gravitacional = Base Brodatz Base UIUC
com velocidade tangencial 97,00 55,00
sem velocidade tangencial 94,00 51,80




Capitulo 6

APLICACOES EM TAXONOMIA
VEGETAL

6.1 Texturas foliares

A base denominada texturas foliares consiste em amostras de texturas em niveis de
cinza extraidas de folhas de plantas. Um total de 10 diferentes espécies foram considera-
das. De cada espécie, 15 amostras de textura de tamanho 128 x 128 pixels foram extraidas,
perfazendo uma base de dados de 150 imagens. A Figura 6.1 mostra um exemplar de tex-
tura de cada classe. Essa base de dados serve para avaliar a acuracia de um método de
analise de textura em um problema real e complexo. De fato, a identificacao de folhas de
plantas é uma tarefa complexa devido a alta variabilidade dentro de uma mesma classe,
assim como grande similaridade entre classes distintas (PLOTZE et al., 2005; BACKES
et al., 2010). Atualmente, desenvolver ferramentas computacionais para identificacao de

plantas é um grande desafio cientifico.

Figura 6.1:: exemplo de textura foliar de cada uma das espécies consideradas.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012).
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6.2 Texturas do parénquima palicadico

Figura 6.2:: amostra da espécie Tibouchina stenocarpa e respectiva janela de tamanho 60 x 60
pixels extraida do parénquima palicadico.

Para a composicao da base de imagens do parénquima pali¢adico, foram seleciona-
das oito espécies vegetais do Cerrado do Sudeste brasileiro: Xylopia aromatica (Lam.)
Mart. (Annonaceae), Byrsonima intermedia A. Juss. (Malpighiaceae), Miconia chamis-
sois Naudin, Miconia albicans (Sw.) Triana, Tibouchina stenocarpa (DC.) Cogn. (Me-
lastomataceae), Vochysia tucanorum Mart. (Vochysiaceae), Jacaranda caroba (Vell.) A.
DC. (Bignoniaceae), e Gochnatia polymorpha (Less.) Cabrera (Asteraceae). Cada amos-
tra consiste nos segmentos medianos do semilimbo de folhas completamente expandidas,
coletadas de dez individuos adultos, escolhidos ao acaso, para cada espécie. Todas as
amostras foram fixadas em FAAT0, desidratadas em uma série etanélica, embebidas em
parafina e cortadas em secgoes de 8um. As secgOes transversais foram coradas com azul de
astra e fucsina basica e montadas em entellan. As imagens foram obtidas com microscépio
trinocular Leica, modelo DM-1000, acoplado a uma camera de video Leica, DFC-280 com
uma ampliacdo 200x. A seguir, janelas disjuntas de tamanho 60 x 60 pixels (4 janelas
por folha) foram selecionadas do parénquima pali¢addico, conforme exemplifica a Figura
6.2. Para cada espécie, 40 janelas foram obtidas (SA JUNIOR et al., 2011). A Figura 6.3

mostra um exemplar de textura de parénquima palicadico de cada espécie estudada.
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Figura 6.3:: janelas de tamanho 60 x 60 pixels selecionadas do parénquima palicadico das
espécies; (a) - B. intermedia; (b) - M. albicans; (c) - T. stenocarpa; (d) - V.
tucanorum; (e) - X. aromatica; (f) - G. polymorpha; (g) - M. chamissois; e (h) -
J. caroba.

Fonte: producao do autor.

6.3 Resultados de classificagcao das texturas foliares

Esta secao apresenta os resultados obtidos na base de texturas foliares com os métodos
do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-box) e dos caminhos
minimos em grafos, bem como sua comparacao com os demais métodos apresentados nesta

tese.

6.3.1 Modelo gravitacional simplificado com o método Bouligand-

Minkowski

Como é estabelecido que M%) = 500, a massa M(1?® é computada como M%) =

204, 8 por meio da equacao 5.4, um valor de massa proporcional ao tamanho das imagens
analisadas. Desse modo, os vetores de caracteristicas sio computados usando M (128 para

diferentes raios r e passos de tempo ¢.

Os resultados do método na base de texturas foliares para um tnico valor de raio r
e diferentes conjuntos de valores ¢ sao mostrados na Tabela 6.1. A Tabela 5.1 demonstra
que a melhor classificacao das texturas de Brodatz é encontrada para r = 3, e a taxa de
acertos decresce a medida que o raio aumenta. No entanto, no presente experimento, a
melhor taxa de acertos é alcancada quando r = 7. Para explicar esse fato, é importante
lembrar que quanto maior o valor do raio, mais informacgao da curva é condensada em um
unico valor de dimensao fractal, resultando geralmente em uma baixa taxa de classificagao

das amostras. Contudo, como as texturas foliares sao essencialmente microtexturas, um
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valor maior de raio é mais adequado para realizar a sua andlise, isto é, a variacao do
padrao de textura é muito sutil para ser interpretada com um valor de raio pequeno.
Em contraposicao, um valor mais alto de raio aumenta a capacidade de discriminagao do
método, visto que o mesmo permite uma melhor avaliacao do padrao de textura local em
microtexturas e, por conseguinte, uma classificacao mais eficiente das amostras.

Tabela 6.1:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens foliares para um tnico valor de raio r e diferentes
conjuntos de valores ¢.

Raio (r)
Tempo (?) 3 4 5 6 7 8
5] 4133 | 54,67 | 56.67 | 55,33 | 44.67 | 36,00
{1,5,10} 4933 | 54,67 | 56,00 | 59,33 | 51,33 | 52,67
{1,5,10, 15} 53,33 | 54,00 | 58,67 | 59,33 | 59,33 | 56,00
{1,5,10, 15,20} | 50,67 | 54,67 | 58,00 | 60,00 | 60,67 | 60,00

Sao também avaliados os vetores de caracteristicas computados usando diferentes
valores de r para um 1nico passo de tempo ¢, como mostra a Tabela 6.2. De modo similar
aos resultados alcancados usando a base de imagens de Brodatz, nota-se também um
aumento na taxa de acertos a medida que o passo de tempo ¢ aumenta, e uma diminuicao
da eficacia do método a medida que mais valores de raio r sao usados para um tinico passo
de tempo t. Assim, os resultados em ambas as bases de imagens sugerem que o uso de
multiplos valores de r para um mesmo passo de tempo t nao é adequado para imagens
obtidas seguindo um mesmo padrao (mesma escala, perspectiva etc.).

Tabela 6.2:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens foliares para um tinico passo de tempo t e diferentes
conjuntos de valores r.

Tempo ()
Raio (r) 1 5 10 15 20
{3,4} 48,00 | 64,00 | 70,00 | 74,00 | 80,67
{3,4,5} 38,00 | 61,33 | 60,67 | 64,67 | 67,33
{3,4,5,6} 42,00 | 58,67 | 64,00 | 66,00 | 69,33
(3,4,5,6,7} | 42,67 | 54,67 | 58,00 | 64,00 | 64,00
(3,4,5,6,7,8} | 46,00 | 59,33 | 61,33 | 62,67 | 66,67

Sao mostrados na Tabela 6.3 os resultados obtidos quando vetores de caracteristicas
usando multiplos valores de r e ¢ sdo usados. De forma diferente das texturas de Brodatz,
a maior taxa de acertos é alcangada quando t = {1,5,10,15} e r = {3,4,5,6,7,8} sdo
usados. Esse resultado esta de acordo com o fato de que as microtexturas necessitam de

maiores valores de raio para uma melhor classificacao, conforme estabelecido previamente.
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Além disso, isso corrobora a abordagem de combinar multiplos valores de r e t como uma
estratégia eficiente para classificacao de padroes de textura.
Tabela 6.3:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens foliares para multiplos valores de r e diferentes
conjuntos de valores t.

Tempo ()
Raio (r) (1,5} [ {1,510} | {1,5,10,15} | {1,5, 10, 15, 20}
{3,4} 62,00 63,33 66,67 68,67
{3,4,5} 76,00 75,33 75,33 78,67
(3,4,5,6} 79.33 | 79,33 79,33 78,00
(3,4,5.6,7} | 80,00 | 80,67 80,00 80,67
{3,4,5,6,7,8} | 83,33 85,33 86,67 86,00

6.3.2 Modelo gravitacional simplificado com o método gliding-

box

Neste experimento sao empregados M = 204,8 e G = 1. Assim como nos experi-
mentos na base de imagens UIUC, sao explorados os mesmos conjuntos de tempo t e
tamanhos de janela [. A Tabela 6.4 mostra os resultados obtidos. De forma diferente
dos experimentos nas bases de imagens de Brodatz e UIUC, o processo de colapso gravi-
tacional é efetivo para valores intermedidrios de l,,,4,, pois o melhor resultado 60, 66% é
obtido com ¢t = {1,6,12,18} e L4, = 6. Isso pode ser explicado pela rédpida modificagao
do padrao de textura foliar nos maiores passos de tempo t, visto que as imagens tém
tamanho 128 x 128 pixels e sao microtexturas, o que permite que janelas /,,,, com valores
intermediarios sejam discriminativas. E importante salientar que a maior taxa de acertos
também é obtida com os valores de parametros t = {1,6} e ., = 12, ou seja, um menor
conjunto de passos de tempo ¢t com um maior valor de [,,,;.

Tabela 6.4:: taxa de acertos (%) do modelo gravitacional simplificado com o método gliding-
box na base de imagens das texturas foliares para o vetor de caracteristicas .

lmaw
Tempo (¢) 3 4 5 6 7 8 9 10 [ 11 [ 12
{1,6} 57,33 | 53,33 | 55,33 | 58,66 | 58,66 | 56,66 | 58,00 | 59,33 | 58,66 | 60,66
{1,6,12} 52,66 | 52,00 | 55,33 | 57,33 | 57,33 | 57,33 | 56,00 | 55,33 | 57,33 | 59,33
{1,6,12,18} | 53,33 | 54,66 | 54,66 | 60,66 | 58,00 | 55,33 | 54,00 | 53,33 | 58,00 | 60,00
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6.3.3 Caminhos minimos em grafos

Os resultados obtidos para cada janela [, cujo tamanho é um divisor das dimensoes
da imagem (128 x 128 pixels) s@o mostrados na Tabela 6.5. Assim como nos demais
experimentos que empregam os caminhos minimos em grafos para texturas em niveis de
cinza, a menor janela [ = 4 tende a propiciar uma analise mais acurada das amostras e,

por conseguinte, uma melhor classificagao.

Tabela 6.5:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos no conjunto de
imagens de texturas foliares para diferentes tamanhos de janela (.

Taxa de classificagao correta (%)
l 4 8 16 32 64
ap | 54,00 | 48,66 | 40,66 | 46,66 | 50,00
3 141,33 34,00 | 26,00 | 22,22 | 18,66
1/7; 68,00 | 54,00 | 44,00 | 50,00 | 58,66

Sao mostrados na Tabela 6.6 os resultados obtidos com o uso de muiltiplos valores de
[. Esse experimento demonstra que, para a base de imagens foliares, janelas maiores do
que 32 x 32 pixels ja nao proporcionam informacao discriminativa para a assinatura das

amostras.

Tabela 6.6:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens de texturas foliares para diferentes conjuntos de tamanhos de janela [.

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1,lo, ..., I} | Uyitortn | Diridontn | Piasoseooiin
[4,8) 61,33 | 52,66 | 77.33
(4,8,16} 61,33 | 56,00 | 76,66
{4,8,16,32} 63,33 53,33 78,66
(4,8, 16, 32, 64} 60,66 | 54,00 | 76,00

6.3.4 Comparagao entre os métodos

Uma comparagao do modelo gravitacional simplificado Bouligand-Minkowski e gliding-
box e dos caminhos minimos em grafos com métodos de textura tradicionais é apresentada
na Tabela 6.7. No modelo gravitacional Bouligand-Minkowski é considerada a confi-
guracao do melhor resultado na Tabela 6.3 (t = {1,5,10,15} e r = {3,4,5,6,7,8}). De
forma diferente das texturas de Brodatz, o resultado da abordagem proposta é igual ao
obtido pelas matrizes de co-ocorréncia. Isso sugere que esses dois métodos provavelmente

alcancam um limite de taxa de acertos imposto pela qualidade da base de imagens.
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Outrossim, é importante enfatizar a dificuldade da andlise de textura foliar, que é
causada principalmente pela pequena variacao entre classes (Figura 6.1) e pela alta va-
riacao dentro de cada classe. Além disso, como as texturas foliares nao possuem um
padrao de textura bem definido, isto é, apresentam um padrao estocastico persistente,
mesmo usando um valor mais baixo de M durante o processo de colapso, ha uma rapida
degradacao da imagem e, por conseguinte, uma maior taxa de classificacao erronea das
amostras. Esses resultados sugerem que a abordagem do modelo gravitacional simplifi-
cado é mais efetiva em texturas que apresentam um padrao repetitivo bem definido, como
na base de Brodatz, em vez de um padrao estocastico, como, por exemplo, nas imagens

foliares, que sao mais facilmente corrompidas pelo processo de colapso.

Para a comparacao do modelo gravitacional com gliding-box sao adotados os valores
de parametros ¢ = {1,6,12,18} e l,.e = 6, que é a configuragdo de parametros que
apresenta a maior taxa de acertos com o menor nimero de descritores. Os resultados
demonstram claramente que a abordagem proposta nao é adequada para essa base de

texturas foliares, visto que obtém o pior desempenho entre todos os métodos analisados.

Para a comparagao do método dos caminhos minimos em grafos, o vetor @y 51632 €
adotado como a assinatura das amostras. Os resultados demonstram que o método pro-
posto apresenta um bom desempenho para essa classe de imagens, superando os métodos
filtros de Gabor, caminhada do turista, descritores de Fourier e gravitagao com gliding-
box. Entretanto, a versao atual do presente método ainda nao é capaz de extrair todo
o potencial informativo das imagens, conforme demonstram os resultados obtidos pelos
métodos matrizes de co-ocorréncia, gravitacao com Bouligand-Minkowski e descritores

wavelet.

Tabela 6.7:: comparacao de diferentes métodos de andlise de textura na base de texturas foli-

ares.
Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitagao com B-Minkowski 130 86,67
Gravitacao com Gliding-Box 91 60,66
Caminhos Minimos em Grafos 118 78,66
Descritores de Fourier 94 62,67
Matrizes de Co-ocorréncia 130 86,67
Caminhada do Turista 107 71,33
Filtros de Gabor 114 76,00
Descritores Wavelet 124 82,66




Capitulo 6: APLICACOES EM TAXONOMIA VEGETAL 109

6.4 Resultados de classificacao do parénquima pali-
cadico

Esta secao apresenta os resultados obtidos na base de texturas do parénquima pali¢adico
com os métodos do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-
box) e dos caminhos minimos em grafos, bem como sua comparagao com os demais

métodos apresentados nesta tese.

6.4.1 Modelo gravitacional simplificado para texturas coloridas

Para a analise do parénquima pali¢adico com o método do modelo gravitacional sim-
plificado para texturas coloridas, sao empregados os valores de parametros G = 1 e
M = 45,0 (massa definida conforme equagao 5.4). Sao também avaliados os conjuntos de
valores de parametros | = {2,3,4,5,6,7}, r = {3,4,5,6,7} e t = {1,5,10, 15,20}, assim

como nos experimentos nas bases de imagens VisTex e USPTex.

Os resultados obtidos com o uso de multiplos valores de raio r e de tempo ¢ sao apresen-
tados na Tabela 6.8. Os resultados demonstram que, na base de imagens do parénquima
palicddico, o método Bouligand-Minkowski nao obtém vantagens significativas do processo
de colapso gravitacional, uma vez que a maior taxa de acertos é obtida com o conjunto
t = {1,5}. Esse resultado provavelmente é devido ao pequeno tamanho das imagens, o
que ocasiona uma maior degradacao do padrao de textura durante o processo de colapso,
comprometendo a capacidade de discriminacao do método Bouligand-Minkowski.
Tabela 6.8:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-

Minkowski na base de imagens do parénquima pali¢adico para multiplos valores
de r e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo ()
Raio (7) {1,5) [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {L, 5,10, 15,20}
{3,4} 61,87 | 62,18 60,31 60,62
{3,4,5} 66,25 65,93 62,50 63,75
{3,4,5,6} 70,93 69,68 65,62 67,50
{3,4,5,6,7} | 72,50 71,87 67,81 66,87

Os resultados obtidos com o uso de multiplos valores de janela [ e de tempo ¢ sao
apresentados na Tabela 6.9. De forma similar aos experimentos com as bases de imagens
VisTex e USPTex, o método gliding-box consegue extrair assinaturas mais discriminativas

com o uso de multiplos valores de janela [ e de tempo t. Como mencionado antes, o



Capitulo 6: APLICACOES EM TAXONOMIA VEGETAL 110

processo de colapso gravitacional tende a nao comprometer a assinatura propiciada pela
ocupacao do espaco na imagem, de modo que a capacidade de discriminacao do método
gliding-box é ampliada.

Tabela 6.9:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método gliding-

box na base de imagens do parénquima pali¢cddico para multiplos valores de [ e
diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Janela (1) 1,5} [ {1,5,10} | {1,5,10,15} | {1,5,10, 15,20}
2 40,93 | 53.12 55,03 56,56
(2,3} 55,62 | 65,62 64,68 70,62
{2,3,4} 63,12 75,62 74,06 73,12
(2,3,4,5) 71,25 | 76,87 77,81 79,06
(2,3,4,5,6} | 75,31 | 78,12 78,75 79,68
{2,3,4,5,6,7} | 76,56 | 78,75 80,00 78,12

Os resultados obtidos com o uso de multiplos valores de r e [ para um mesmo conjunto
de valores t sdo mostrados na Tabela 6.10. O conjunto ¢t = {1, 5,10} é adotado em virtude
de que a maior taxa de acertos com o método Bouligand-Minkowski é atingida com o
conjunto t = {1,5}, e a maior taxa de acertos com o método gliding-box é alcan¢ada com
o conjunto ¢t = {1,5,10,15}. Desse modo, é preferivel adotar um conjunto de valores ¢
intermediario que explore as capacidades de ambos os métodos citados. A maior taxa
de acertos (91,87%) é atingida com os conjuntos r = {3,4,5} e Il = {2,3,4,5,6}. Para
valores maiores de [ e r ha um pequeno decréscimo na taxa de acertos, indicando que esses
valores sao a escala-limite da base de imagens do parénquima palicadico para a obtencgao
de informacao discriminativa de lacunaridade e dimensao fractal, respectivamente.
Tabela 6.10:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com os métodos

Bouligand-Minkowski e gliding-box na base de imagens do parénquima
palicddico para multiplos valores de r e [ e o mesmo conjunto de valores

t = {1,5,10}.
Raio (r)

Janela (1) (3,47 [ {3.4,5) | {3.4,5,6} | {3,4,5,6,7}
{2} 85,00 | 86,87 88,12 86,25
{2,3} 89,68 | 90,00 90,31 87,81
{2,3,4} 87,50 | 91,25 89,06 89,06
(2,3,4,5) 89,68 | 91,25 90,93 89,37
(2,3,4,5,6) | 90,62 | 91,87 | 90,31 90,00
{2,3,4,5,6,7} | 91,25 | 90,62 90,00 89,06
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6.4.2 Caminhos minimos em grafos para texturas coloridas

Para a aplicagao do método dos caminhos minimos em grafos, sao adotados os valores
[ que sao divisores do tamanho das imagens (60 x 60 pixels). A Tabela 6.11 mostra os
resultados obtidos para cada janela [. Esse experimento demonstra que para o tecido
palicadico, a abordagem de obter um grafo de cada canal de cor é mais eficiente, bem
como que o sinergismo dos vetores 9: e Jr amplia a capacidade de discriminagao das
amostras.

Tabela 6.11:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens do parénquima pali¢ddico para diferentes tamanhos de janela .

Taxa de acertos (%)
l 4 ) 6 10 12 15 20 30

0, | 88,43 | 87,18 | 80,31 | 83,43 | 82,50 | 80,93 | 80,00 | 80,00
Y | 88,12 | 85,00 | 79,06 | 78,12 | 77,18 | 72,50 | 70,93 | 65, 31
W | 91,56 | 89,37 | 83,75 | 86,56 | 82,81 | 83,75 | 82,81 | 80,62

Os resultados do método com multiplos valores de [ sao mostrados na Tabela 6.12.
De forma dissonante dos demais experimentos apresentados nesta tese, o uso de conjuntos
de valores [ tende a diminuir a taxa de acertos, assim como a concatenacao dos vetores

Oy rorwn © Yoo po ., de modo que nenhuma das taxas de acertos supera o resultado

propiciado pelo vetor iy, que é de 91, 56%.

Tabela 6.12:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens do parénquima pali¢ddico para diferentes conjuntos de tamanhos de

janela [.
Taxa de acertos (%)

Conjuntos de tamanhos de janela {ly,l,...,[,} éll,lz ,,,,, L, @ll,lg ..... I ﬁlhlg ..... L
{4,5} 89,37 88,75 89,37
{4,5,6) 8750 | 86,87 | 86,87
{4,5,6,10} 86,87 89,06 82,81
{4,5,6,10,12} 8750 | 8687 | 7593
{4,5,6,10,12,15} 85,00 84,68 52,18
{4,5,6,10,12, 15,20} 83,75 | 84,37 ;
{4,5,6,10,12, 15,20, 30} 80,31 83,75 -

6.4.3 Comparacao entre os métodos

E mostrada na Tabela 6.13 a comparacao da abordagem proposta com os outros
métodos para texturas coloridas descritos nesta tese. Nessa comparacao, no modelo gra-

vitacional é adotada a configuracao de parametros que propicia a maior taxa de acertos
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Tabela 6.13:: comparacao dos resultados de diferentes métodos na base de imagens do
parénquima pali¢éddico.

Métodos N° de descritores Taxa de acertos (%)
Gravitagao RGB 72 91,87
Caminhos Minimos em Grafos RGB 48 91,56
Gabor EEE 192 87,81
HRF ; 33,12
CCR Multicamadas 640 91,25
MSD 72 80,31
LBP + Haralick 10 60,62

na Tabela 6.10: 7 = {3,4,5}, 1 ={2,3,4,5,6} et = {1,5,10}. O resultado obtido supera
as taxas de acertos de todos os métodos comparados. Além disso, o vetor de carac-
teristicas utilizado possui apenas 11,25% e 37,5% do numero de descritores dos métodos

CCR multicamadas e Gabor EEE, respectivamente.

No método dos caminhos minimos em grafos é adotada a assinatura &y, que fornece
a maior taxa de acertos na Tabela 6.11. O desempenho obtido é praticamente igual
ao do modelo gravitacional simplificado, superando os resultados dos demais métodos.
Outrossim, vale salientar a pequena quantidade de descritores utilizados (48), que é maior

apenas do que o numero de descritores do método LBP com caracteristicas de Haralick.



Capitulo 7

APLICACOES EM IMAGENS
MEDICAS

7.1 Base de imagens pap-smear

O termo pap-smear (JANTZEN et al., 2005) se refere as amostras de células humanas
coradas pelo método Paranicolau. Uma amostra das células é montada (smeared) em uma
lamina de vidro e corada, de modo que seja examinada por meio de um microscépio para

procura de quaisquer anormalidades que indiquem um estagio pré-canceroso.

A base de imagens pap-smear consiste em 917 amostras distribuidas em 7 classes
diferentes. As imagens foram obtidas no Hospital Universitario Herlev por meio de um
microscopio e uma camera digital. Cada célula foi examinada por dois citotécnicos e
amostras que apresentavam dificuldade de classificacao foram também avaliadas por um
especialista. Em caso de nao-unanimidade, a amostra era descartada. Desse modo, a base
de imagens representa diagnosticos os mais precisos possiveis, dadas as restricoes praticas

e econdmicas do hospital supramencionado (JANTZEN et al., 2005).

As amostras foram retiradas da cérvice uterina, em sua maior parte do epitélio colunar
(columnar epithelium) e do epitélio escamoso (squamous epithelium). O epitélio colunar
esta localizado na parte superior da cérvice, e o epitélio escamoso na parte inferior. Entre
essas duas partes ha o epitélio metaplastico, também chamado de juncao escamosa-colunar

(squamo-columnar junction) (JANTZEN et al., 2005).

As imagens obtidas foram classificadas como epitelial escamosa superficial (super-

ficial squamous epithelial - 74 imagens), epitelial escamosa intermedidria (intermediate

113



Capitulo 7: APLICACOES EM IMAGENS MEDICAS 114

squamous epithelial - 70 imagens), epitelial colunar (columnar epithelial - 98 imagens),
displasia nao-queratinizada escamosa branda (mild squamous non-keratinizing dysplasia -
182 imagens), displasia nao-queratinizada escamosa moderada (moderate squamous non-
keratinizing dysplasia - 146 imagens), displasia ndo-queratinizada escamosa severa (severe
squamous non-keratinizing dysplasia - 197 imagens), e carcinoma de células escamosas in
situ intermedidrio (squamous cell carcinoma in situ intermediate - 150 imagens). As trés
primeiras classes sao consideradas normais, totalizando 242 imagens, e as quatro ultimas
classes como anormais, com 675 imagens. A Figura 7.1 mostra uma imagem de cada uma

das classes citadas.

Figura 7.1:: uma amostra de cada uma das classes da base de imagens pap-smear; (a) - epi-
telial escamosa superficial; (b) - epitelial escamosa intermediaria; (c) - epitelial
colunar; (d) - displasia nao-queratinizada escamosa branda; (e) - displasia nao-
queratinizada escamosa moderada; (f) - displasia nao-queratinizada escamosa se-
vera; (g) - carcinoma de células escamosas in situ intermediério.

Fonte: base de imagens pap-smear (JANTZEN et al., 2005).

7.2 Base de imagens de tecido mamario

Para a avaliacao dos métodos propostos nesta tese, é utilizada uma base de imagens
publica de mamografias digitalizadas, denominada DDSM - Digital Database for Screening
Mammography (HEATH et al., 2001). Essa base de imagens contém 2.620 casos adquiridos
no Hospital Geral de Massachusetts, na Universidade Wake Forest e na Universidade de
Washington (Escola de Medicina de Saint-Louis). Os dados foram obtidos a partir de
estudos com pacientes de diferentes racas e etnias. As mamografias foram digitalizadas

por diferentes scanners, dependendo da instituicao na qual os dados foram originados.

Para a extragdo das assinaturas das imagens foi utilizado um subconjunto de 1.200
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amostras de tecido mamaério das imagens da base DDSM, sendo 600 consideradas como
tecidos “anormais” (metade dessas amostras sao rotuladas como tecido “anormal ma-
ligno” e a outra metade como tecido “anormal benigno”) e 600 como tecidos “normais”.
Os tecidos anormais foram identificados por especialistas, os quais delimitaram sua area
em relacao ao restante do tecido mamario. Essa informacao de delimitacao é fornecida
em um arquivo anexo denominado Ouverlay, o qual é usado nesta tese para extrair janelas
retangulares apenas das regides de interesse (uma janela retangular por imagem compre-
endendo a maior drea possivel da regiao de interesse). As imagens dos tecidos normais
foram retiradas manualmente, de modo que nao houve necessidade de estabelecer deli-
mitacoes, e, por conseguinte, sao utilizadas diretamente nos experimentos. A Figura 7.2
mostra um exemplar de cada uma das trés classes de tecidos mamarios citadas. As Fi-
guras 7.2(b) e 7.2(c) mostram um regido de cor escura ao redor do tecido mamadrio, que
corresponde ao tecido normal que foi suprimido na imagem.

Figura 7.2:: uma amostra de cada uma das trés classes da base de imagens de tecidos
mamarios; (a) - normal; - anormal benigno; (c) - anormal maligno.

Fonte: base de imagens DDSM (HEATH et al., 2001).

7.3 Resultados de classificacao da base de imagens

pap-smear

Como as imagens da base pap-smear possuem os mais variados tamanhos, os modelos
gravitacionais nao sao empregados para a sua classificacao. Além disso, os trabalhos
sobre andlise de textura que utilizam essa base de imagens tratam apenas do problema
mais simples, que ¢ a classificacao das amostras em normais e anormais, uma vez que
a classificacao das amostras em sete classes ainda nao apresenta resultados satisfatorios,
quando comparados com os resultados apresentados no trabalho de Jantzen et al. (2005),

que utiliza um total de 20 caracteristicas, como area do nucleo celular, perimetro do
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nucleo celular, area do citoplasma etc.

7.3.1 Caminhos minimos em grafos para texturas coloridas

Os experimentos com o método dos caminhos minimos em grafos exploram o conjunto
[ ={4,5,6,7,8,9,10}, visto que as imagens da base pap-smear possuem variagoes signi-
ficativas de tamanho, o que inviabiliza estabelecer os valores [ com base em divisores de

dimensao de imagem.

Sao apresentados na Tabela 7.1 os resultados obtidos para cada janela [ utilizada.
De forma diferente dos experimentos realizados na base VisTex e USPTex, o vetor Jl
propicia melhores resultados do que o vetor 0: para todas as janelas empregadas. Isso
demonstra que, na base de imagens pap-smear, ha um equilibrio entre a permanéncia do
caminho minimo em determinado canal e sua transicao para os canais vizinhos, de modo
que o vetor 1/1 extrai uma assinatura relevante de ambas as fontes de informacao. Tal
comportamento se deve a natureza das imagens do pap-smear, que contém tanto regioes

acinzentadas quanto regioes nas quais os canais de cor possuem intensidades diferentes.

Tabela 7.1:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens pap-smear para diferentes tamanhos de janela [.

Taxa de acertos (%)
l 4 5) 6 7 8 9 10

0, 77,64 | 74,91 | 74,15 | 75,46 | 76,33 | 77,97 | 77,64

1/7; 82,66 | 81,02 | 75,57 | 79,28 | 79,38 | 79,38 | 78,73
W | 82,87 | 82,11 | 79,82 | 80,37 | 81,13 | 82,00 | 80,37

Os resultados obtidos para multiplos valores de [ sao mostrados na Tabela 7.2. Embora
haja algumas excecoes, a tendéncia geral é que o vetor Qll,lg,...,ln propicie uma assinatura

mais discriminativa do que cada um de seus componentes Oy, 1, .1, € Wy, 1, .. Outrossim,

127"’7
é possivel perceber que o aumento da quantidade de valores [ nao conduz a um aumento

da taxa de acertos.

7.3.2 Comparacgao entre os métodos

E mostrada na Tabela 7.3 a comparag¢ao do método dos caminhos minimos em grafos
com outros métodos para imagens coloridas presentes na literatura. Para essa comparacao
adota-se o vetor {1 ¢, que apresenta a maior taxa de acertos da Tabela 7.2 e possui apenas

96 caracteristicas. Neste experimento o método HRF nao consegue extrair assinaturas da
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Tabela 7.2:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens pap-smear para diferentes conjuntos de tamanhos de janela [.

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janela {ly,l,...,1,} (311712 ,,,,, L \1711,[2 ..... N Qll,lz ..... N
{4,5} 77,09 81,13 82,33
{4,6} 78,73 82,44 83,42
{4,7} 78,08 82,00 82,76
{4,5,6} 77,97 81,35 82,87
{4,6,8} 80,37 81,57 82,22
{4,7,10} 78,95 83,09 82,22
{4,5,6,7} 78,84 80,91 81,24
{4,6,8,10} 80,26 82,11 82,44
{4,5,6,7,8} 79,06 81,24 79,71
{4,5,6,7,8,9} 78,51 82,55 82,87
{4,5,6,7,8,9,10} 78,40 83,42 82,00

base de imagens pap-smear devido a disparidade das amostras pertencentes a uma mesma

classe, de modo que nao é possivel utiliza-lo na presente comparagao.

Os resultados obtidos mostram a superioridade do método dos caminhos minimos em
grafos e do método Gabor EEE nessa base de imagens. Os métodos CCR multicama-
das e LBP com caracteristicas de Haralick também apresentam resultados significativos.
J& o método MSD apresenta o pior desempenho. Essa comparacao sugere que futuros
refinamentos e variantes do método dos caminhos minimos em grafos poderao obter as-
sinaturas ainda mais discriminativas da base de imagens pap-smear. Por conseguinte,
esse método pode contribuir no desafiador processo de diagnostico de imagens obtidas da

cérvice uterina.

Tabela 7.3:: comparacao dos resultados de diferentes métodos na base de imagens pap-smear.

Métodos N° de descritores Taxa de acertos (%)
Caminhos Minimos em Grafos RGB 96 83,42

Gabor EEE 192 83,09

HRF - -

CCR Multicamadas 640 80,69

MSD 72 76,66

LBP + Haralick 10 80,58

Uma comparacao adicional ¢é realizada com os resultados obtidos nos trabalhos de
Nanni, Lumini e Brahnam (2010, 2012), que aplicam diversas variantes do método LBP,
e suas fusoes, na base de imagens pap-smear convertida para niveis de cinza. Essa com-
paracao segue exatamente os mesmos procedimentos adotados nos citados trabalhos, ex-

ceto pela equalizacao das imagens, que nao amplia a capacidade de discriminacao dos
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caminhos minimos em grafos. Para a conversao das imagens, o matiz e a saturacao sao
suprimidos, com a preservagao apenas da luminancia. O classificador adotado nessa com-
paracao ¢ uma maquina de vetores de suporte linear (Support Vector Machine - SVM), com
valores-padrao para os parametros, conforme as especifica¢oes constantes no trabalho de
Chang e Lin (2011). Além disso, também é utilizada a abordagem 5-fold-cross-validation,
isto é, 4/5 das amostras sao usadas para treinamento e 1/5 para validagdo, com cinco

repeticoes, cada uma com um conjunto de validacao distinto.

Geralmente os trabalhos que classificam imagens médicas em apenas duas classes (in-
clusive os empregados na presente comparagao) adotam como medida de performance
a AUC (Area Under Curve) da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) (FAW-
CETT, 2006), em vez da acuracia. Para consisténcia de comparagao, essa mesma medida
é obtida da assinatura fornecida pelo vetor @, 65 da versao dos caminhos minimos em
grafos para imagens em niveis de cinza, que emprega as mesmas janelas que propiciam o

melhor resultado na Tabela 7.2 para o vetor © (um grafo por canal de cor).

Com as configuragoes supramencionadas, o método dos caminhos minimos em grafos
obtém 80,69% de acurdcia com o classificador LDA (com a estratégia leave-one-out) e
AUC = 0,755. J& nos trabalhos de Nanni, Lumini e Brahnam (2010, 2012) as variantes
do LBP (e suas fusoes) obtém valores de AUC dentro de um intervalo de 0,693 a 0, 908.
Esses resultados, embora indiquem que o método dos caminhos minimos em grafos para
niveis de cinza ainda precisa de maiores refinamentos, demonstram que o método tem

potencial para extrair informagoes discriminativas dessa especifica classe de imagens.

7.4 Resultados de classificacao da base de imagens

de tecido mamario

Assim como na base pap-smear, as imagens da base de tecido mamario possuem os
mais variados tamanhos, de modo que os modelos gravitacionais nao sao empregados
para a sua classificagao. Para esse conjunto de imagens, duas classes de experimentos sao
implementadas: a primeira classifica as amostras em tecido normal e tecido anormal; e
a segunda classifica as amostras anormais em tecido anormal benigno e tecido anormal

maligno.
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7.4.1 Caminhos minimos em grafos - classificacao das amostras

em normais e anormais

Tabela 7.4:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens de tecido mamario para diferentes janelas [ (classificacdo das amostras
em tecido normal e tecido anormal).

Taxa de acertos (%)
l 4 ) 6 7 8 9 10 11 12 13
ap | 85,25 | 74,25 | 74,50 | 66,08 | 71,50 | 67,08 | 70,08 | 67,66 | 69,33 | 68,41

3, | 64,50 | 57,91 | 57,33 | 52,75 | 55,75 | 52,91 | 54,16 | 53,33 | 51,41 | 50,33
Uy | 85,00 | 75,50 | 74,00 | 68,50 | 71,83 | 66,66 | 69,91 | 68,25 | 69,08 | 67,33

Sao mostrados na Tabela 7.4 os resultados obtidos pelo método dos caminhos minimos
em grafos para cada janela [ para classificagao das amostras em normais e anormais. Os
resultados obtidos mostram uma peculiaridade da base de imagens do tecido mamario,
que ¢ o fato de que a informagcao de desvio padrao El tem uma contribuigao infima na taxa
de acertos obtida pelo vetor Jl, diferentemente dos experimentos com a base de texturas
de Brodatz e UIUC (ver Tabelas 5.5 e 5.12).

Tabela 7.5:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de

imagens de tecido mamario para diferentes conjuntos de tamanhos de janela [
(classificacao das amostras em tecido normal e tecido anormal).

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1,l2, ..., 0} | Oiyioritn | Otyiodn | Plrsdodn
{45 87,25 | 6508 | 87,66
{4,6} 86,66 67,66 88,25
(4,7} 86,91 | 7108 | 88,33
{4,5,6} 8741 | 7041 | 89,58
{4,6,8} 88,91 68,33 89,91
{4,7,10} 90,75 68,58 91,08
{4,812} 90,00 | 68,75 | 89,66
{4,5,6,7} 80.83 | 73,58 | 91,00
(4,6,8,10} 91,16 | 69,58 | 9141
{4,7,10,13} 91,66 73,08 91,75
{4,5,6,7,8} 91,08 72,83 90,75
{4,6,8,10,12} 91,66 | 73,16 | 91,66
{4,5,6,7,8,9} 91,50 | 7533 | 91,58
{4,5,6,7,8,9,10} 92,16 75,25 92,58
{4,5,6,7,8,9,10, 11} 92,08 77,41 92,00
{4,5,6,7,8,9,10,11,12} 92,41 77,83 92,66
{4,5,6,7.8,9,10,11,12, 13} 92,08 | 78,66 | 9241

Sao mostrados na Tabela 7.5 os resultados obtidos pelo método dos caminhos minimos

em grafos para multiplas janelas [ para classificacao das amostras em normais e anormais.
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Os resultados obtidos confirmam a pouca contribuicao da informagao de desvio-padrao
(&1 4s...1,) para ampliar a capacidade de discriminagao das amostras. Esse resultado
provavelmente se deve a natureza da textura das amostras de tecido mamario, que nao

apresenta variagoes relevantes na imagem.

7.4.1.1 Comparacao entre os métodos

E apresentada na Tabela 7.6 a comparacao do método dos caminhos minimos em
grafos com os demais métodos para texturas em niveis de cinza constantes nesta tese.
Para o citado método é adotado o vetor @5 . 12, que propicia a maior taxa de acertos
entre todas as combinacoes de janelas [ analisadas. Os resultados obtidos demonstram
claramente que os métodos mais adequados para a classificacao do tecido mamario em
normal e anormal sao os filtros de Gabor e as matrizes de co-ocorréncia. Entretanto,
¢ importante salientar a alta taxa de classificacao correta que o método dos caminhos
minimos em grafos obtém quando comparada com os resultados obtidos pelos métodos
da caminhada do turista e descritores wavelet. Em relacao aos descritores de Fourier, o
resultado obtido demonstra que esse método é inadequado para o problema proposto.

Tabela 7.6:: comparacao de diferentes métodos de andlise de textura na base de imagens do
tecido mamario (classificagdo das amostras em tecido normal e tecido anormal).

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Caminhos Minimos em Grafos 1.112 92,66
Descritores de Fourier 778 64,83
Matrizes de Co-ocorréncia 1.157 96,41
Caminhada do Turista 982 81,83
Filtros de Gabor 1.153 96,08
Descritores Wavelet 951 79,25

Nao obstante ser impossivel estabelecer uma comparacao plena com outros trabalhos
que classificam amostras da base de imagens DDSM, em virtude de que nao se sabe quais
amostras foram selecionadas para os conjuntos de treinamento e de teste, a Tabela 7.7
apresenta alguns resultados presentes na literatura, a partir dos quais é possivel ter um
conhecimento sobre o grau de adequagao do método proposto para imagens de tecido
mamario. Para essa comparacao, as assinaturas dos caminhos minimos em grafos propici-
adas pelo vetor @y 5 12 (maior taxa de acertos com LDA) s@o classificadas por uma SVM
com fungao kernel RBF (Radial Basis Function), conforme estabelecido no trabalho de
Braz Junior et al. (2009). A estratégia de validagao utilizada é a 10-fold-cross-validation.

Os valores de parametros adotados na SVM sao C' =7 x 10° e v = 1078,
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Tabela 7.7:: comparacao de alguns trabalhos de classificacdo de imagens do tecido mamaério
da base DDSM (classificagao das amostras em tecido normal e tecido anormal).

Trabalho Acurécia (%) AUC
Caminhos Minimos em Grafos 90,25 (SVM) 0,95
Verma, McLeod e Klevansky (2009) 94,00 -

Lladé et al. (2009) 0,94
Braz Junior et al. (2009) (Coeficiente de Geary) 96,04 0,94
Braz Junior et al. (2009) (Indice de Moran) 99,39 1,00
Oliver et al. (2007) 0,83
Lim e Er (2004) 84,40 ;

Partindo do pressuposto de que as imagens usadas nos trabalhos constantes na Tabela
7.7 foram selecionadas de forma aleatéria, isto é, sem descartar imagens mais dificeis de
classificar, é possivel afirmar com seguranca que o método dos caminhos minimos em
grafos apresenta desempenho satisfatério nas imagens de tecido mamario. Corrobora essa
assercao o fato de o método dos caminhos minimos em grafos ter apresentado acuracia
superior aquelas apresentadas em alguns dos trabalhos citados e o segundo valor mais
alto de AUC (0,95). Outrossim, os trabalhos de Ling, Huang e Zhang (2003a, 2003b)
demonstram que a medida de AUC é mais consistente e discriminativa do que a acuracia,

o que comprova ainda mais a eficiéncia do método proposto.

7.4.2 Caminhos minimos em grafos - classificacao das amostras

em anormais benignas e anormais malignas

Tabela 7.8:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens de tecido mamario para diferentes janelas [ (classificacdo das amostras
em tecido anormal benigno e tecido anormal maligno).

Taxa de acertos (%)

l 4 ) 6 7 8 9 10 11 12 13
ap | 75,83 | 73,83 | 67,50 | 64,16 | 66,66 | 63,66 | 66,83 | 60,00 | 64,50 | 59,33
5[ 68,66 | 63,00 | 58,16 | 61,16 | 60,33 | 61,16 | 59,66 | 60,00 | 59,50 | 60,50
&y | 76,50 | 71,16 | 71,83 | 66,33 | 70,00 | 67,00 | 71,00 | 65,33 | 68,33 | 65,16

Sao mostrados na Tabela 7.8 os resultados obtidos pelo método dos caminhos minimos
em grafos para cada janela [ para classificagao das amostras em anormais benignas e malig-
nas. Os resultados obtidos neste experimento demonstram mais uma vez que a informagcao
de desvio-padrao El nao tem relevancia significativa na capacidade de discriminacao do

vetor Jl

Sao mostrados na Tabela 7.9 os resultados obtidos pelo método dos caminhos minimos
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Tabela 7.9:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos minimos em grafos na base de
imagens de tecido mamario para diferentes conjuntos de tamanhos de janela [
(classificagao das amostras em tecido anormal benigno e tecido anormal maligno).

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1,lo, ..., 0} | Oyitortn | Didontn | Prrsoseooiin
45 76,50 | 69,83 | 77,66
(4,6} 78,66 | 69,66 | 78,00
(4,7} 7716 | 7150 | 77,83
(4,5,6) 82,00 | 70,50 | 80,50
{4,6,8} 78,83 70,33 80,83
{4,7,10} 7750 | 71,33 | 80,83
{4,8,12} 80,83 69,66 81,33
{4,5,6,7} 81,50 | 72,16 | 79,66
(4,6,8,10} 79.83 | 69,50 | 7983
{4,7,10,13) 7833 | 7033 | 80,83
{4,5,6,7,8} 81,00 73,16 81,00
{4,6,8,10,12} 80,66 70,00 80,00
{4,5,6,7,8,9} 80,83 72,33 80,83
{4,5,6,7,8,9,10} 80.83 | 72,16 | 80,50
{4,5,6,7,8,9,10,11} 80,50 73,00 81,16
(4,5,6,7,8,9,10,11, 12} 81,33 | 72,66 | 80,00
{4,5,6,7,8,9,10,11, 12,13} 81,00 72,00 79,83

em grafos para multiplas janelas [ para classificacao das amostras em anormais benignas e
anormais malignas. Os resultados obtidos novamente confirmam a pouca contribuicao de
desvio-padrao (dJy, 4,....4,) Para aumentar a taxa de acertos do vetor @, 5, . ;,. Corrobora
essa assercao o fato de que a maior taxa de acertos é alcancada pelo vetor Uy 5 6, composto

apenas pelas médias dos caminhos minimos e que possui apenas 12 atributos.

7.4.2.1 Comparagao entre os métodos

A comparagao do método dos caminhos minimos em grafos com outros métodos para
texturas em niveis de cinza é apresentada na Tabela 7.10. Para manter consisténcia com
a comparagao constante na Tabela 7.6, é adotado o mesmo vetor @y 5 . 12, embora o vetor
Us56 apresente uma maior taxa de acertos com um menor nimero de descritores. Os
resultados obtidos demonstram uma maior adequagao do método dos caminhos minimos
em grafos para classificacao das amostras em anormais benignas e malignas, visto que o
mesmo obtém o segundo melhor resultado, com diferenca de apenas uma amostra classi-
ficada erroneamente em relacao ao método das matrizes de co-ocorréncia. Os filtros de
Gabor apresentam um desempenho satisfatério nessa classificagao, assim como os métodos

da caminhada do turista e dos descritores wavelet. O resultado obtido pelo método dos
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descritores de Fourier, assim como na classificacao das amostras em normais e anormais,
demonstra novamente que esse método ¢ inadequado para a analise de imagens do tecido

mamario.

Tabela 7.10:: comparacao de diferentes métodos de andlise de textura na base de imagens do
tecido mamario (classificagdo das amostras em tecido anormal benigno e tecido
anormal maligno).

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Caminhos Minimos em Grafos 480 80,00
Descritores de Fourier 340 56,66
Matrizes de Co-ocorréncia 481 80,16
Caminhada do Turista 447 74,50
Filtros de Gabor 468 78,00
Descritores Wavelet 457 76,16

Sao apresentados na Tabela 7.11 alguns resultados presentes na literatura que classi-
ficam as amostras de tecido mamario da base DDSM em anormais benignas e anormais
malignas. Assim como no problema de classificacgo das amostras em normais e anor-
mais (ver Tabela 7.7), ndo é possivel saber quais imagens da base DDSM foram usadas
como conjunto de treinamento e de teste, o que permite apenas uma estimativa sobre
o grau de adequacao do método dos caminhos minimos em grafos para o presente pro-
blema. Para classificacao é usado o vetor U454, que propicia a maior taxa de acertos
com LDA (82,00%), e sdo usadas novamente uma SVM com fungao kernel RBF e a es-
tratégia 10-fold-cross-validation. Os valores de parametros adotados na SVM sao C' = 10°
ey=10"".

Tabela 7.11:: comparagao de alguns trabalhos de classificagao de imagens do tecido mamaério

da base DDSM (classificagao das amostras em tecido anormal benigno e tecido
anormal maligno).

Trabalho Acurdcia (%) AUC
Caminhos Minimos em Grafos 82,50 (SVM) 0,84
Oliveira Martins et al. 2007 94,94 -

Braz Junior et al. (2009) (Coeficiente de Geary) 88,31 0,80
Braz Junior et al. (2009) (Indice de Moran) 87,80 0,89

Na Tabela 7.11, o trabalho de Oliveira Martins et al. (2007) permite uma fraca
afericao sobre a adequacao do método dos caminhos minimos em grafos para classificacao
das amostras. Entretanto, se a comparacao for apenas com o trabalho de Braz Junior et al.
(2009), que utiliza um conjunto de imagens anormais de tamanho aproximado ao utilizado
nesta tese (584 imagens no referido trabalho e 600 imagens no presente experimento), e o

mesmo classificador (SVM com fungao kernel RBF), serd possivel asseverar com seguranga
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que o método dos caminhos minimos em grafos apresenta um desempenho satisfatorio no
problema das amostras anormais benignas e malignas, isso porque, apesar de apresentar
menor acuracia do que o método Coeficiente de Geary, supera esse método usando como

critério a AUC.



Capitulo 8

CONCLUSOES, CONTRIBUICOES
E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese sao apresentadas duas novas maneiras de extrair informacoes de texturas.
A primeira transforma o padrao de textura em um modelo gravitacional simplifi-
cado cujos estados durante o processo de colapso proveem novas fontes de informacao a
serem exploradas. Essa abordagem obtém resultados superiores aos apresentados pelos
métodos classicos, especialmente quando testada nas bases de textura de Brodatz e UTUC.
Além disso, algumas importantes conclusoes podem ser extraidas dos experimentos com a
abordagem gravitacional, tanto em conjunto com o método Bouligand-Minkowski quanto
com o método gliding-box: para um mesmo conjunto de valores de raio r e de tamanho
de janela [, a taxa de acertos aumenta quando uma maior sequéncia de passos de tempo
t é empregada, principalmente quando os valores de ¢ sao nao-sequenciais, mas até um
limite ¢,,,, no qual a degradacao da textura nao permite mais extrair informacao signi-
ficativa; o método alcanga sua maxima performance quando multiplos valores de t, r e [
sao usados; e, finalmente, o método apresenta os melhores resultados com macrotexturas
porque hé uma menor degradacao das imagens durante o processo de colapso. Em relacao
ao método aplicado em imagens RGB, os resultados obtidos permitem estabelecer duas
conclusoes adicionais: para um mesmo conjunto de valores ¢, o método gliding-box precisa
de um conjunto de janelas [ maior do que o conjunto de raios r do método Bouligand-
Minkowski para atingir o limite de sua capacidade de discriminar uma textura colorida; e
o sinergismo desses dois métodos propicia melhores resultados do que os obtidos por cada

método individualmente aplicado com o modelo gravitacional.

A segunda abordagem proposta nesta tese interpreta uma imagem como um grafo

125
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ponderado nao-orientado cujos pesos das arestas sao definidos pelas intensidades dos pi-
xels. Essa abordagem também produz resultados superiores aos obtidos pelos métodos
classicos estudados, tanto para imagens em niveis de cinza quanto coloridas, especialmente
nos experimentos nas bases de dados UIUC e USPTex. Além disso, também é possivel
estabelecer algumas importantes conclusoes: as menores janelas propiciam os melhores
resultados (exceto por janelas com | < 3, que nao fornecem informagao significativa);
janelas extremamente grandes (I > 50 para imagens de tamanho 200 x 200 pixels, por
exemplo) comprometem a capacidade do método de discriminar os padroes de textura; e
a concatenacgao de vetores de caracteristicas de diferentes janelas geralmente amplifica a
performance do método. Os experimentos com imagens RGB (bases VisTex, USPTex e
Outex, de tamanho 128 x 128 pixels), corroboram todas as conclusées obtidas para ima-
gens em niveis de cinza. Além disso, duas importantes conclusoes especificas do método
para imagens coloridas podem ser estabelecidas: o desempenho dos vetores ) (um grafo
por canal de cor) e 7 (um grafo para todos os canais de cor) depende da natureza das
imagens, assim como a performance da juncao dessas duas abordagens (vetor Q), e o

método possui robustez a variagoes de rotagao e escala.

Em relacao a classificacao de espécies vegetais por textura foliar, o modelo gravita-
cional simplificado com o método Bouligand-Minkowski obtém uma alta taxa de acertos
nessas imagens, obtendo a maior performance entre todos os métodos comparados. O
método dos caminhos minimos em grafos obtém um desempenho satisfatério, mas cla-
ramente ainda precisa de aperfeicoamentos para explorar esse tipo de textura. O mo-
delo gravitacional simplificado com gliding-box obtém o pior desempenho entre todos os
métodos comparados, sugerindo assim que a medida de lacunaridade nao é uma opcao
eficiente para extrair assinaturas de textura foliar. Na classificacao de espécies vegetais
por textura do parénquima pali¢adico, o método do modelo gravitacional simplificado e o
método dos caminhos minimos em grafos obtém as maiores taxas de acertos entre todos

os métodos comparados, demonstrando alta adequacao para analise desse tecido celular.

Em relagao a classificagdo de imagens médicas da cérvice uterina (base de imagens
pap-smear), o método dos caminhos minimos em grafos para imagens coloridas apresenta
o melhor desempenho entre todos os métodos comparados. O método dos caminhos
minimos em grafos para as imagens da base pap-smear convertidas em niveis de cinza
obtém um desempenho razoavel, com valor de AUC superior aos obtidos por alguns dos
métodos comparados, mas demonstrando que ainda precisa de maiores refinamentos para
extrair todo o potencial informativo da supracitada base de imagens. Na classificacao das

imagens do tecido mamario em normais e anormais, o método dos caminhos minimos em
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grafos apresenta desempenho satisfatorio tanto quando comparado com os demais métodos
apresentados nesta tese quanto na comparacao com trabalhos de outros autores. Em
relacao a classificagao das amostras de tecido mamério em anormais benignas e malignas,
o citado método apresenta desempenho similar ao obtido pelo melhor método comparado
(matrizes de co-ocorréncia), bem como desempenho satisfatério quando comparado com
outros métodos presentes na literatura que foram testados com o mesmo classificador e

quantidade aproximada de imagens.

Assim, os métodos desenvolvidos abrem promissoras fontes de pesquisa para os estudos
de andlise de texturas em niveis de cinza e coloridas e, por conseguinte, para o campo
mais amplo da andlise de imagens. Além disso, essas metodologias podem contribuir de
forma significativa para a pesquisa da andlise de texturas para fins taxonomicos, bem
como para a identificacao/classificacao de varias patologias que podem se expressar por
meio de um padrao de textura especifico. Finalmente, os estudos realizados nesta tese
podem melhorar a acurécia de sistemas de visao computacional ja desenvolvidos, atuando

de forma sinérgica com os métodos ja existentes.

8.1 Contribuicoes

O desenvolvimento desta tese tem como principal propdsito estudar, avaliar, e pro-
por novas abordagens de andlise de textura, bem como estudar as suas aplicagoes em
taxonomia vegetal e analise de imagens médicas. Para tanto, sao estudados os principais
métodos de andlise de textura, tanto os tradicionais quanto os recentemente incorporados
a literatura especializada. As contribuigoes oriundas desse estudo podem ser sumarizadas

da seguinte maneira:

e a proposicao de duas abordagens pioneiras para a andlise de texturas em niveis
de cinza, que sao os modelos gravitacionais simplificados (SA JUNIOR; BACKES,
2011; SA JUNIOR; BACKES, 2012; SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012) ¢ os
caminhos minimos em grafos (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013b);

e a extensao dos modelos gravitacionais simplificados e dos caminhos minimos em

grafos para andlise de imagens coloridas (SA JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013a);
e avaliacao das abordagens desenvolvidas em aplicacoes de taxonomia vegetal;

e avaliacao das abordagens desenvolvidas para a andlise de imagens médicas.
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8.2 Trabalhos futuros

A ciéncia é uma criacao humana em continuo processo de aperfeicoamento, na qual
novas descobertas exigem maiores refinamentos, abrem novos caminhos para explorar e,
muitas vezes, permitem a conexao entre areas do saber que eram consideradas descorre-
lacionadas. Desse modo, na presente tese é apresentada uma série de perspectivas, entre

as quais é possivel vislumbrar:

¢ Refinamentos do modelo gravitacional: nesta tese é utilizada uma massa cen-
tral M em torno da qual os pixels orbitam, cuja localizagao nao depende das inten-
sidades dos pixels na imagem. Uma vertente para explorar é o estudo do modelo
gravitacional no qual os pixels orbitam em torno do centro de massa, o que seria um
modelo mais condizente com um sistema gravitacional real. Para tanto, esse modelo
devera contemplar situagoes em que o centro de massa se localize nas extremidades
da imagem, o que gera érbitas circulares cujos diametros sao maiores do que o ta-
manho da imagem. Além disso, uma outra possibilidade é explorar novas maneiras
de conceder velocidades tangenciais aos pixels, o que proporcionaria novas conexoes

entre estes e, por conseguinte, novas fontes de informacao.

e Modelo gravitacional para imagens coloridas: nesta tese o modelo gravitaci-
onal é estendido para contemplar imagens coloridas apenas considerando separada-
mente os canais RGB das imagens, sem considerar as correlacoes existentes entre as
bandas de cor. Para contemplar essas inter-relagoes, uma possibilidade seria intepre-
tar os trés valores de canais como coordenadas x, y e z no espago tridimensional, no
qual cada ocorréncia de uma determinada triade RGB na imagem corresponderia a
uma unidade de massa no espaco 3D. Entretanto, tal abordagem contempla apenas
a informacao de cor, mas nao como essas cores estao distribuidas na imagem. Para
tanto, deve-se fazer um mapeamento para um espaco de quatro dimensoes, no qual
a quarta coordenada poderia ser, por exemplo, a distancia do pixel RGB em relagao

ao centro da imagem.

e Caminhos minimos em grafos em diferentes espacos de cor: nesta tese ape-
nas o espaco de cor RGB ¢ explorado para a andlise de imagens coloridas. Ha&, no
entanto, diversos espacos de cor com diferentes propriedades que podem ser conside-
rados, como THLS, zyY, L*a*b* etc. (BUSIN; VANDENBROUCKE; MACAIRE,
2008). H& ainda a possibilidade de explorar esses espagos de cor no dominio veto-

rial, interpretando os valores de cada canal de cor como coordenadas e analisando
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as distancias minimas entre os pontos presentes no espago 3D resultante.

e Desenvolvimento de novos modelos: como tltima perspectiva, e talvez por isso
mesmo mais audaz, desenvolver um método de extracao de assinaturas de textura
com base em um modelo simplificado no qual os pixels sejam particulas massivas
que possam deformar o espaco, assim como a Relatividade Geral disciplina como
os corpos celestes deformam o espaco-tempo. Obviamente, cada padrao de textura
deforma o espaco de uma maneira particular, o que pode ser ttil para a extragao de
uma assinatura. Mesmo que tal ideia nao se concretize, talvez ferramentas oriundas
da geometria dos espagos curvos de Riemann (arcabougo matematico da Relativi-

dade Geral) possam oferecer descritores para a anédlise de textura.
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