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5.2.7 Caracteŕısticas baseadas em proporções de histograma (HRF) . . . 70
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definida pelas distâncias S1 e S2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.3 exemplo do cálculo do volume de influência V (r); (a) conjunto inicial de

pixels; (b) pixels mapeados em um conjunto de pontos no espaço 3D; (c)-(d)

processo de dilatação para diferentes valores de raio (r = {2, 3}). . . . . . . 39

3.4 curva log-log r × V (r) e o grau de inclinação α da linha de regressão. . . . 40
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6.2 amostra da espécie Tibouchina stenocarpa e respectiva janela de tamanho
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rentes conjuntos de valores t. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

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

Bouligand-Minkowski e gliding-box na base de imagens USPTex para múltiplos
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Resumo

Aanálise de imagens é um importante campo da visão computacional cujo propósito

é extrair informações significativas de imagens. Entre os vários atributos relevan-

tes que podem ser analisados, a textura é um dos mais importantes por ser uma fonte

rica de informações. O objetivo desta tese é desenvolver novos métodos de análise de

textura (ńıveis de cinza e coloridas) baseados em “modelos gravitacionais simplificados”

e “caminhos mais curtos em grafos”, que propiciem vetores de caracteŕısticas mais dis-

criminativos do que os métodos já 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 dimensão fractal e lacunaridade. A segunda aborda-

gem converte os pixels de uma imagem em vértices de um grafo ponderado não-orientado

e explora os caminhos mais curtos entre pares de vértices em diferentes escalas e ori-

entações. Adicionalmente, nesta tese é proposto o estudo dessas abordagens na análise

de imagens de folhas de plantas para facilitar o moroso processo de taxonomia vegetal

(problema este especialmente relevante para os botânicos) e de imagens médicas para iden-

tificação/classificação de patologias, auxiliando o diagnóstico médico. Os experimentos

são realizados nas bases de imagens: Brodatz, UIUC, VisTex, USPTex, Outex, texturas

foliares, parênquima paliçádico, pap-smear e de tecido mamário. Os resultados mais sig-

nificativos de classificação são obtidos das bases UIUC, USPTex e parênquima paliçádico,

com taxas de acertos de 55,00%, 96,57% e 91,56% (menores taxas) obtidas pelos métodos

propostos, respectivamente. Essas taxas de acertos são quase sempre superiores aos re-

sultados obtidos pelos métodos usados para comparação, demonstrando que os métodos

propostos abrem promissoras fontes de pesquisa para os estudos de análise de texturas

em ńıveis de cinza e coloridas.
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Abstract

I
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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Caṕıtulo 1

INTRODUÇÃO

N
o vasto domı́nio da visão computacional, a análise de imagens é um de seus campos

mais importantes e tem como principal objetivo a extração de informações signifi-

cativas (assinaturas) das imagens. Entre vários atributos relevantes, a textura é um dos

mais importantes por ser uma fonte rica de informações, bem como um problema-chave em

muitas áreas de aplicação, como sensoriamento remoto (KANDASWAMY; ADJEROH;

LEE, 2005), recuperação de imagem por conteúdo (YUE et al., 2011), análise de imagens

médicas (AL-KADI, 2010), identificação de plantas (SÁ JUNIOR et al., 2011) etc. De

acordo com Tuceryan e Jain (1993), um padrão de textura é definido como uma função

de variação espacial nas intensidades dos pixels. É posśıvel estabelecer que um padrão

de textura é caracterizado pela repetição de um modelo sobre uma região, em que esse

modelo é repetido em sua forma exata ou com pequenas variações: um amálgama entre

cópia e inovação. Isso é válido para muitas texturas artificiais, mas não é verdadeiro para

texturas naturais (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009). A imagem de uma mamogra-

fia, por exemplo, não apresenta qualquer estrutura periódica, mas um padrão estocástico

persistente, que resulta em um padrão de textura com aparência de nuvem (KAPLAN,

1999). Devido a esses diferentes tipos de padrões de textura, não há especificação formal

para esta, embora seja um atributo facilmente reconhecido por seres humanos (BACKES

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

Na literatura usualmente os métodos de análise de textura são divididos em quatro

grupos principais: estat́ıstico, processamento de sinais, estrutural e métodos baseados em

modelo. O grupo estat́ıstico representa métodos que exploram a distribuição espacial das

intensidades dos pixels, tais como os métodos baseados em estat́ısticas de primeira ordem

e matrizes de co-ocorrência (HARALICK, 1979); os métodos de processamento de sinais

1
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Figura 1.1:: exemplos de padrões de textura.

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

exploram as texturas no domı́nio da frequência (dois métodos clássicos que pertencem a

esse grupo são os filtros de Gabor (CASANOVA; SÁ JUNIOR; BRUNO, 2009) e descri-

tores wavelet (LU; CHUNG; CHEN, 1997)); métodos baseados em modelo usam modelos

estocásticos e fractais para interpretar uma imagem de textura; e os métodos estrutu-

rais representam as texturas por primitivas e regras para a disposição espacial dessas

primitivas (TUCERYAN; JAIN, 1993). Recentemente, outras abordagens foram desen-

volvidas para estudar as relações entre os pixels no padrão de textura, como abordagens

baseadas na teoria das redes complexas (COSTA et al., 2007), trajetórias produzidas por

caminhadas determińısticas (BACKES et al., 2010), e análise fractal (VARMA; GARG,

2007).

Os métodos mencionados foram inicialmente projetados para imagens em ńıveis de

cinza. Entretanto, a informação de cor é muito importante em análise de imagens (SHE;

HUANG, 1994; ILEA; WHELAN, 2011), especialmente para texturas naturais. Durante

os últimos anos houve um aumento significativo do número de trabalhos que estendem

as técnicas de análise de texturas em ńıveis 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 fenômenos independentes. A

análise de cor é efetuada globalmente por meio de histogramas, sem considerar as relações

espaciais entre os pixels; e a análise de textura se baseia nas relações 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 há uma primeira etapa que consiste na aplicação de um método de indexação de

cor nas imagens coloridas. A seguir, as imagens indexadas podem ser processadas como
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texturas em ńıveis 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 dependência informativa entre cor e textura, e podem ser subdivididos

em “banda-única” se cada canal de cor é processado separadamente, ou “multibandas” se

dois ou mais canais são considerados em conjunto. Entre os vários trabalhos dispońıveis

na literatura que usam descritores de textura em ńıveis 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 são extensões de

métodos de análise de textura em ńıveis 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 informações mais discriminativas, nesta tese são apresentadas duas abordagens

originais, que são os “modelos gravitacionais simplificados” e os “caminhos mı́nimos em

grafos” para a análise tanto de imagens em ńıveis de cinza quanto coloridas. A primeira

abordagem transforma a imagem em um sistema dinâmico em processo de colapso gravita-

cional. Essa nova visão permite que a imagem original apresente diferentes estados, cada

qual representando um novo padrão de textura e, por conseguinte, fonte de informação a

ser explorada. A segunda abordagem explora a textura como se esta fosse uma paisagem

com colinas, plańıcies, 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-

teŕıstica capaz de representar as propriedades f́ısicas da superf́ıcie de um objeto, isto é, a

textura é diretamente relacionada à superf́ıcie do objeto.

1.1 Aplicações

Nesta tese, além de serem propostas novas abordagens de análise de textura, propõe-

se aplicá-las em áreas do conhecimento nas quais a citada análise possa ser necessária.

Entre essas áreas, duas que têm especial relevância são a taxonomia vegetal e a identi-

ficação/classificação de doenças.

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 identificação e reconstrução das



Caṕıtulo 1: INTRODUÇÃO 4

relações entre vegetais têm sido amplamente baseadas em caracteŕısticas dos órgãos 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, dissecação e montagem sobre papel-cartão. A seguir, as amostras são comparadas

com espécies já catalogadas em um herbário, no qual é posśıvel estudar e classificar espécies

provenientes de diferentes ecossistemas e localidades (FIDALGO; BONONI, 1989).

Não obstante essa metodologia apresentar bons resultados, alguns problemas ainda

precisam ser resolvidos, entre os quais é posśıvel destacar: o processo é manual e, por

conseguinte, é muito moroso; o profissional da área taxonômica precisa possuir amplos

conhecimentos e habilidades, exigindo um longo peŕıodo de treinamento; embora as ca-

racteŕısticas propiciadas por flores e frutos tenham se mostrado muito úteis, nem sempre

estão dispońıveis para estudo; algumas caracteŕısticas são perdidas durante o processo de

dissecamento, como cor, brilho, textura etc.; e algumas partes dos vegetais simplesmente

não são contempladas para a análise, como as folhas, por exemplo.

Com o intuito de oferecer suporte aos botânicos e, concomitantemente, aumentar a

acurácia e a rapidez do processo de identificação de vegetais, muitos trabalhos têm sido

desenvolvidos para a análise de diferentes atributos das folhas. Por exemplo, o trabalho de

Plotze et al. (2005) analisa espécies vegetais do gênero Passiflora por meio dos contornos

externos das folhas e de seu sistema de venação. O trabalho de Casanova, Sá Junior e

Bruno (2009) tem como foco a textura da superf́ıcie foliar para identificar vinte espécies

da flora brasileira. Já o trabalho de Sá Junior et al. (2011) analisa uma série de atributos

das células do interior da folha (epiderme superior, parênquima paliçádico, parênquima

lacunoso etc.), como espessura, cor e textura, com o propósito de identificar oito espécies

do Cerrado brasileiro.

Nesta tese é explorada a aplicação dos métodos de análise de textura propostos em

imagens de texturas da superf́ıcie foliar e das células do parênquima paliçádico (tecido que

propiciou uma assinatura informativa no trabalho de Sá Junior et al. (2011)), bem como

a comparação dos mesmos com os métodos já existentes na literatura. O objetivo desse

estudo é aferir o grau de adequação das abordagens propostas ao campo de estudo da

automação da taxonomia vegetal e, concomitantemente, ampliar o conjunto de métodos

já dispońıveis para estudo dessa importante área do conhecimento.
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1.1.2 Análise de imagens médicas

A análise de imagens tem um importante papel em várias aplicações médicas. Em

geral, estas envolvem a extração automática de caracteŕısticas de uma imagem que podem

ser usadas para uma variedade de propósitos, como distinguir tecido normal e anormal,

associar um padrão a uma determinada patologia, segmentar uma determinada região

de interesse etc., de forma a auxiliar o especialista na elaboração de um diagnóstico.

Dependendo do tipo de classificação, as informações obtidas por análise de textura são

fundamentais para essas aplicações.

A literatura atualmente apresenta diversas estratégias de reconhecimento de padrões

para extrair informações de imagens médicas. Por exemplo, Verma, Mcleod e Klevansky

(2009) apresentam uma técnica de redes neurais com agrupamentos maleáveis (soft cluster

neural network) para a classificação de áreas suspeitas em mamografias. O trabalho de

Al-Kadi (2010) classifica meningiomas pela combinação de diferentes medidas de textura

(duas baseadas em modelo e duas estat́ısticas), cujas caracteŕısticas são combinadas de

maneiras diversas. Já o trabalho de Krishnan et al. (2012) extrai informações de textura

de imagens histopatológicas para aux́ılio ao diagnóstico de câncer oral.

Nesta tese o método dos caminhos mı́nimos 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 constitúıda 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 mamográficas DDSM (HEATH et al., 2001),

que são classificadas em tecido “normal”, tecido “anormal benigno” e tecido “anormal

maligno”. O objetivo desse estudo é aferir o grau de adequação do método dos caminhos

mı́nimos em grafos nessas duas importantes bases de imagens, com o intuito de ampliar

a capacidade de classificação dos sistemas de aux́ılio ao diagnóstico médico.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese é propor e avaliar novas abordagens para extrair in-

formações de textura e compará-las com os principais métodos já estabelecidos pela lite-

ratura.

Desse modo, os objetivos espećıficos podem ser descritos como:
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• avaliar o potencial dos “modelos gravitacionais simplificados” e dos “caminhos

mı́nimos em grafos” como métodos de análise de texturas em ńıveis de cinza e

coloridas;

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

as clássicas quanto as recentemente propostas;

• desenvolvimento de aplicações em bioinformática (imagens de folhas de vegetais

para fins taxonômicos);

• desenvolvimento de aplicações para identificação/classificação de doenças por meio

de análise de textura.

1.3 Publicações relacionadas à tese

A elaboração de artigos cient́ıficos e as contribuições para a literatura foram realizadas

de forma cont́ınua ao longo do peŕıodo do doutorado. A seguir, são apresentadas as

publicações produzidas até o presente momento.

• SÁ JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo. A simplified

gravitational model for texture analysis. In: REAL, Pedro; DÍAZ-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

edição especial do periódico Journal of Mathematical Imaging and Vision).

• SÁ 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. (5o artigo mais baixado do periódico no peŕıodo de janeiro

a março de 2012).

• SÁ JUNIOR, Jarbas Joaci de Mesquita, BACKES, André Ricardo, SILVA, Renato,

CORTEZ, Paulo César. Um modelo gravitacional simplificado para análise de tex-

tura. In: VIII Workshop de Visão Computacional, Goiânia - GO: 2012, v.

1, p. 1-6. (Prêmio de melhor artigo na modalidade Apresentação Oral).
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• SÁ 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).

• SÁ 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.

• SÁ 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 Organização

Esta tese está organizada da seguinte maneira: o Caṕıtulo 2 apresenta alguns dos prin-

cipais métodos de análise de textura já estabelecidos na literatura e que são comparados

com as abordagens propostas nesta tese. O Caṕıtulo 3 apresenta os “modelos gravita-

cionais simplificados” e como os mesmos podem ser aplicados em análise de textura. O

Caṕıtulo 4 descreve a abordagem de análise de textura baseada em “caminhos mı́nimos

em grafos”. O Cáṕıtulo 5 descreve as bases de imagens testadas, a metodologia empre-

gada para o processo de extração de caracteŕısticas e de reconhecimento de padrões, bem

como os resultados obtidos pelos métodos apresentados nesta tese. O Caṕıtulo 6 descreve

a aplicação dos métodos propostos para a identificação de espécies vegetais. O Caṕıtulo

7 descreve a aplicação do método dos caminhos mı́nimos em grafos para a análise de

imagens médicas. Finalmente, o Caṕıtulo 8 apresenta as contribuições e as conclusões

obtidas a partir dos trabalhos desenvolvidos.



Caṕıtulo 2

MÉTODOS DE EXTRAÇÃO DE

CARACTERÍSTICAS

2.1 Descritores de Fourier

A transformada de Fourier tem sido usada extensivamente para a análise de sinais e

imagens (sinais bidimensionais). Essa ferramenta permite representar um sinal por uma

soma ponderada de cossenos e/ou senos de diferentes frequências, que pode ser novamente

convertida no sinal original sem perda alguma de informação (GONZALEZ; WOODS,

2002). Essa transição do domı́nio do tempo (ou do espaço, em se tratando de imagens)

para o domı́nio da frequência geralmente facilita o processamento do sinal, uma vez que

permite que frequências espećıficas sejam analisadas.

A transformada de Fourier, F (u), de uma função unidimensional discreta f(x) é

definida por

F (u) =
1

M

M−1∑
x=0

f(x)e−j2πux/M , (2.1)

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

f(x) =
M−1∑
u=0

F (u)ej2πux/M , (2.2)

em que u, x = 0, 1, . . . ,M − 1 e j é o número imaginário. Em se tratando de imagens

(estruturas bidimensionais), a transformada de Fourier e seu operador inverso são dados,

respectivamente, pelas seguintes equações

8
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F (u, v) =
1

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f(x, y)e−j2π(ux/M+vy/N) (2.3)

e

f(x, y) =
M−1∑
u=0

N−1∑
v=0

F (u, v)ej2π(ux/M+vy/N), (2.4)

em que u, x = 0, 1, . . . ,M − 1 e v, y = 0, 1, . . . , N − 1.

Na aplicação da transformada discreta de Fourier os coeficientes de frequências mais

baixas são deslocados para as extremidades do espectro, dificultando a sua análise. Desse

modo, é um procedimento usual realizar uma operação de shifting, isto é, a origem da

transformada de Fourier é movida para o centro das coordenadas. Os coeficientes de

baixa frequência do espectro estão associados às informações mais importantes sobre o

comportamento de um determinado sinal, enquanto que os coeficientes de alta frequência

estão associados a transições abruptas e rúıdo (BACKES, 2010).

2.2 Descritores wavelet

A análise de Fourier é uma ferramenta consolidada e amplamente utilizada em proces-

samento de sinais e imagens. Para várias aplicações a decomposição do sinal (ou imagem)

em frequências é suficiente. Entretanto, no domı́nio da frequência as informações de

tempo não são consideradas. Para problemas que necessitem dessa informação, é posśıvel

considerar o uso de funções wavelet (MALLAT, 2008). Devido a sua capacidade de decom-

por funções nos domı́nios da frequência e do tempo, as funções wavelet são ferramentas

importantes para o processamento de sinais, especialmente para compressão de dados,

eliminação de rúıdo, análise multiescala etc.

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

pode ser definida como

F (a, b) =

∫ +∞

−∞
f(x)ψa,b(x)dx, (2.5)

em que a, b ∈ R e a 6= 0 são parâmetros que representam escala e translação, respectiva-

mente, e ψa,b(x) são funções de base wavelet dadas por
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ψa,b(x) =
1√
a
ψ∗
(
x− b
a

)
, (2.6)

em que o śımbolo * significa “conjugado complexo”.

A função ψ(x), que equivale a ψ1,0(x), é chamada de wavelet mãe, enquanto as outras

funções, que são definidas por diferentes valores de a e b, são conhecidas como wavelets

filhas. O termo 1/
√
a é um fator de normalização que assegura que a energia de ψa,b(x)

seja independente de a e b, ou seja,

∫ +∞

−∞
ψa,b(x) =

∫ +∞

−∞
ψ(x). (2.7)

A Transformada Discreta Wavelet (DWT) é dada por

Fi,j(a, b) = a
−i/2
0

∫ +∞

−∞
f(x)ψ(a−i0 x− jb0)dx, (2.8)

em que os parâmetros de escala a e de translação b assumem apenas valores discretos da

forma a = ai0, (a0 é um valor fixo e i ∈ Z) e b = jb0a
i
0 (b0 é um valor fixo e j ∈ Z). A

aplicação da DWT no sinal gera, em cada fase recursiva, uma aproximação e um detalhe.

Em se tratando de imagens, cada fase de aplicação gera uma aproximação e três detalhes,

como mostra o exemplo na Figura 2.1.

Figura 2.1:: exemplo de aplicação da transformada wavelet (dois ńıveis de decomposição).

Fonte: produção do autor.
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2.3 Filtros de Gabor

Filtros de Gabor são essencialmente funções cosseno e seno moduladas por uma função

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 córtex visual de mamı́feros, apresentando suas propriedades

de localização espacial, orientação, frequência, entre outras (DAUGMAN, 1988; DAUG-

MAN; DOWNING, 1995), estes têm sido aplicados nos mais diversos problemas de visão

computacional, como, por exemplo, segmentação de imagens (JAIN; FARROKHNIA,

1991), reconhecimento de faces (SHEN; BAI, 2006), reconhecimento de ı́ris (SANCHEZ-

AVILA; SANCHEZ-REILLO, 2005), e identificação de impressões digitais (LEE; WANG,

2001).

A forma bidimensional de um filtro de Gabor (2D) nos domı́nios do espaço e da

frequência é dada, respectivamente, pelas equações

g(x, y) =

(
1

2πσxσy

)
e
− 1

2

(
x2

σ2x
+ y2

σ2y

)
+2πjWx

(2.9)

e

G(u, v) = e
− 1

2

[
(u−W )2

σ2u
+ v2

σ2v

]
, (2.10)

em que σu = 1/2πσx, σv = 1/2πσy e W é a frequência (MANJUNATH; MA, 1996). A

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

Figura 2.2:: (a) um filtro de Gabor (parte real) no domı́nio do espaço; e (b) o mesmo filtro de
Gabor no domı́nio da frequência.

(a) (b)
Fonte: adaptado do trabalho (DAUGMAN, 1988).
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As funções de Gabor representam um conjunto de bases completo, mas não-ortogonal.

A expansão de um sinal usando essas bases provê uma descrição de frequência localizada.

Para evitar essas particularidades dos filtros de Gabor, é posśıvel utilizar uma classe

de funções auto-similares, referidas como Gabor wavelets. Seja g(x, y) a Gabor wavelet

mãe, a partir da qual um dicionário de filtros auto-similares pode ser obtido por meio

de dilatações e rotações apropriadas de g(x, y) usando a função geradora, conforme as

equações a seguir

gmn = a−mg(x′, y′), a > 1, m, n ∈ I, (2.11)

x′ = a−m(x cos θ + y sin θ), (2.12)

e

y′ = a−m(−x cos θ + y sin θ), (2.13)

em que θ = nπ/K e K é o número de orientações. O fator de escala a−m nessa formulação

é necessário para assegurar que a energia não seja dependente de m (MANJUNATH; MA,

1996).

2.3.1 Escolha dos valores dos parâmetros dos filtros

Há muitos trabalhos na literatura que aplicam filtros de Gabor para discriminar tex-

turas e muitas justificativas diferentes para a escolha dos valores de orientação, frequência

e sigmas (CASANOVA; SÁ JUNIOR; BRUNO, 2009). Por exemplo, no trabalho de Jain

e Farrokhnia (1991), somente quatro orientações são empregadas com o propósito de au-

mentar a eficiência computacional, e a escolha das frequências é baseada na psicof́ısica.

Os valores de sigmas são escolhidos de modo que haja cobertura uniforme do domı́nio da

frequência e, por conseguinte, menor redundância de informação. Já no clássico traba-

lho de Manjunath e Ma (1996), os valores dos parâmetros são determinados por meio de

um modelo matemático, de modo que haja máxima cobertura do domı́nio da frequência

e mı́nima redundância de informação causada pela não-ortogonalidade dos filtros. Um

exemplo de disposição dos filtros (domı́nio da frequência) obtida por esse modelo pode

ser observado na Figura 2.3. As equações seguintes descrevem como obter os valores dos

sigmas para esse propósito (σu, σv) e, por meio destes, de (σx, σy),
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a = (Uh/Ul)
− 1
S−1 , σu =

(a− 1)Uh

(a+ 1)
√

2 ln 2
,

σv =
tan
(
π
2K

) [
Uh − 2 ln

(
σ2
u

Uh

)]
√

2 ln 2− (2 ln 2)2σ2
u

U2
h

, (2.14)

em que W = Uh, S é o número de escalas, Uh e Ul representam as frequências máxima e

mı́nima, respectivamente.

Figura 2.3:: conjunto de filtros de Gabor wavelet no domı́nio da frequência (500× 500 pixels),
cujos valores de parâmetros são Uh = 0, 3, Ul = 0, 05, K = 6 e S = 4.

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

2.4 Matrizes de co-ocorrência

Um aspecto de uma imagem de textura está relacionado com a distribuição e de-

pendência espacial entre os ńıveis de intensidade dos pixels em uma área local (HARA-

LICK, 1979). Essas inter-relações entre os pixels fornecem uma assinatura de uma textura

e podem ser quantificadas por meio de matrizes de co-ocorrência, cuja definição formal

pode ser expressa como: dada uma imagem f(x, y) com G ńıveis discretos de intensidade,

a matriz Cdθ(i, j) é constrúıda de modo que cada entrada na posição (i, j) seja igual ao

número de vezes que as equações (2.15 - 2.16) são satisfeitas. Isso resulta em uma matriz

quadrada G × G, para cada distância d e orientação θ. Se essa matriz for dividida pelo

total de vizinhos (mesmo θ e d), se tornará uma matriz de probabilidades Pdθ(i, j) de um

par de pixels a uma distância d e orientação θ serem iguais a i e j.
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f(x1, y1) = i e f(x2, y2) = j. (2.15)

(x2, y2) = (x1, y1) + [d cos(θ), d sin(θ)]. (2.16)

Existem duas formas de matriz de co-ocorrência: a simétrica, em que os pares separa-

dos pelas distâncias d e −d para uma determinada direção são contados; e a não-simétrica,

em que são contados somente os pares de pixels separados pela distância d. Como esse

método possui alto custo computacional, geralmente apenas as menores distâncias (d = 1

e 2 pixels) e poucos ângulos (usualmente, θ = {0 ◦, 45 ◦, 90 ◦, 135 ◦}) são considerados. Se

cada par de pixels na imagem estiver altamente correlacionado, haverá uma tendência de

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

Haralick (1979) propôs algumas caracteŕısticas que podem ser obtidas a partir das

matrizes de co-ocorrência. Algumas são definidas pelas equações

Energia

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

p(i, j)2, (2.17)

Homogeneidade

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

p(i, j)

1 + |i− j|
, (2.18)

Valor absoluto

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

|i− j| p(i, j), (2.19)

Contraste

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

(i− j)2p(i, j), (2.20)

Correlação

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

ijp(i, j)− µxµy
σxσy

, (2.21)
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Entropia

G−1∑
i=0

G−1∑
j=0

−p(i, j) log p(i, j), (2.22)

em que as variáveis µx, µy e σx, σy representam as médias e os desvios-padrão da soma

dos elementos de cada linha e coluna da matriz.

2.5 Caminhada determińıstica do turista

Não obstante ainda não serem tão amplamente estudadas como as caminhadas randô-

micas (SCHOLL; SCHOL-PASCHINGER, 2003; DERRIDA, 1997), as caminhadas deter-

mińısticas têm obtido cada vez mais o interesse dos pesquisadores. Esta seção apresenta

um método de extração de caracteŕısticas baseado em um tipo particular de caminhada

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

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

Esse algoritmo é baseado na suposição de que um turista pretende visitar N cidades

distribúıdas aleatoriamente em um mapa de d dimensões (CAMPITELI et al., 2006). O

turista inicia sua trajetória em uma das cidades do mapa e se desloca de acordo com a

regra: seguir para a cidade mais próxima não visitada nos últimos µ passos de tempo.

Cada trajetória do turista possui um tempo de transição t (novas cidades visitadas) e

um ciclo de peŕıodo p ≥ µ + 1 (as cidades visitadas se repetem). Assim, os caminhos

percorridos são complexos e dependem tanto do local de partida quanto da configuração

dos dados (BACKES et al., 2006). A Figura 2.4 mostra um exemplo das trajetórias de

um turista em um mapa aleatório bidimensional (as trajetórias em negrito representam

ciclos dos quais o turista não consegue escapar).

2.5.1 Caminhada do turista para imagens

No algoritmo original, cada ponto é considerado uma cidade do mapa. A tabela de

vizinhança tem tamanho N2, visto que cada ponto interage com os N − 1 outros pontos.

A memória µ pode ter valor µ = 0 (memória nula, ou seja, o turista permanece no mesmo

lugar), µ = 1 (o turista segue para a cidade seguinte até que dois vizinhos reciprocamente

mais próximos sejam encontrados, ocasionando um ciclo), ou µ = N −1 (todas as cidades

são visitadas e não há ciclos). Entretanto, são os valores de memória intermediários

1 < µ < N − 1 que permitem que o turista siga trajetórias complexas, e, por conseguinte,
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Figura 2.4:: exemplo de caminhada do turista em um mapa aleatório bidimensional.

Fonte: (CAMPITELI et al., 2006).

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

para análise de agrupamentos de dados de forma hierárquica (CAMPITELI et al., 2006).

No algoritmo para imagens (d = 2), algumas modificações foram efetuadas. Pri-

meiramente, cada pixel interaje apenas com os pixels de sua vizinhança-8 e o turista

segue sempre na direção da menor (ou maior) diferença em módulo de intensidade. Dessa

maneira, a tabela de vizinhança apresenta o tamanho máximo de N × 8, ou seja, com

complexidade de espaço linear. A única exceção são os pixels pertencentes às bordas e aos

cantos da imagem, que possuem um número menor de vizinhos. Uma outra modificação

foi necessária para solucionar o problema de indecisão entre duas ou mais direções para

as quais o pixel possa prosseguir - presença de dois ou mais vizinhos com a menor (ou

maior) diferença de intensidade. Para esse caso, foi adotada a escolha do primeiro pixel

no sentido horário (BACKES et al., 2010).

Assim como no algoritmo original, as caminhadas complexas do turista nas imagens

permitem extrair padrões dos dados (pixels). Para explorar esses padrões, o tempo de

transição t (quantidade de pixels novos visitados) e o peŕıodo de ciclo p (quantidade de

pixels que são repetidamente visitados) são calculados e um mapa de distribuição Sµ,d(t, p)

é constrúıdo para cada memória µ. Exemplos de mapas de distribuição são mostrados na

Figura 2.5.

Um mapa de distribuição Sµ,d(t, p) é uma matriz tridimensional com eixos que repre-

sentam a memória µ, o tempo de transição t e o peŕıodo de ciclo p. Para cada valor de

memória µ, há um grande número de informações que podem ser obtidas. Assim, é preciso
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Figura 2.5:: mapa de distribuição de tempo de transição t e peŕıodo de ciclo p para os valores
de memória (a) µ = 9 e (b) µ = 25.

(a) (b)
Fonte: (BACKES et al., 2010).

estabelecer regras para a extração das informações realmente relevantes para caracterizar

uma textura.

Para a obtenção das assinaturas, o primeiro passo é a criação de um histograma

hµ(n) a partir de um mapa de distribuição de memória µ, em que n = t + p. A seguir,

os vetores de caracteŕısticas podem ser obtidos de duas maneiras (BACKES et al., 2010).

Na primeira abordagem, o vetor de caracteŕısticas ψ é constrúıdo a partir de um valor

espećıfico µ de um mapa de distribuição, conforme a equação

ψµ(m) = [hµ(µ+ 1), hµ(µ+ 2) . . . hµ(t+ p), hµ(µ+m)] . (2.23)

A segunda abordagem consiste na utilização de uma sequência de valores de memória

µ para a montagem de um vetor composto pela concatenação de outros vetores. Nesse

caso, cada vetor componente pertence a uma determinada memória µ e é obtido a partir

da equação 2.23, conforme a equação

ϕµ1...µf (m) =
[
ψµ1(m), ψµ2(m) . . . ψµf (m)

]
. (2.24)

2.6 Gabor EEE

O método Gabor EEE (HOANG; GEUSEBROEK, 2002; HOANG; GEUSEBROEK;

SMEULDERS, 2005) mede a textura colorida pela integração tanto da dimensão espacial
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quanto da dimensão do comprimento de onda. Esse método aplica uma transformação

linear do espaço RGB para um modelo de cor Gaussiano (Ẽ, Ẽλ, Ẽλλ), definido por


Ẽ

Ẽλ

Ẽλλ

 =


0.06 0.63 0.31

0.19 0.18 −0.37

0.22 −0.44 0.06




R

G

B

 . (2.25)

A seguir, as medidas são obtidas pela aplicação de um conjunto de filtros de Gabor

em cada canal (Ẽ, Ẽλ, Ẽλλ).

2.7 Caracteŕısticas baseadas em proporções de histo-

grama (HRF)

O algoritmo de caracteŕısticas baseadas em proporções de histograma (Histogram

Ratio Features - HRF) (PASCHOS; PETROU, 2003) usa o conceito de co-ocorrência em

histogramas de imagens coloridas para extrair informações de texturas dessas imagens.

Primeiramente, esse método converte as imagens para o espaço de cor xyY , em que xy

representa a crominância e Y representa a luminância. Para imagens RGB, a conversão

é realizada por meio das seguintes equações

X = 0, 607R + 0, 174G+ 0, 200B,

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

Z = 0, 066G+ 1, 111B,

x = X/(X + Y + Z),

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

(2.26)

A seguir, o canal Y é normalizado entre 0 e 1 (os canais x e y já estão normalizados) e

os três canais são discretizados pela quantidade Q = 100. Uma vez cumprida essa etapa,

os histogramas das três camadas são convertidos em um único histograma por meio da

seguinte equação

U(b0, b1, b2) = Q2b2 +Qb1 + b0, (2.27)

em que b0, b1 e b2 são os histogramas dos canais x, y e Y , respectivamente.
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A partir dos histogramas de cada imagem, o método obtém uma assinatura corres-

pondente à 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 Hik (0 ≤ i ≤ N − 1 e 0 ≤ k ≤ K − 1), o qual

pode ser caracterizado por dois conjuntos, um conjunto de ı́ndices Bik e um conjunto das

contagens correspondentes Cik

Bik = {bik0 , bik1 , . . . , bikMik−1
}, (2.28)

Cik = {cik0 , cik1 , . . . , cikMik−1
}, (2.29)

em que M é o total de ı́ndices do histograma.

A intersecção de todos os histogramas Hik da classe i (isto é, ∩kHik) resulta no

histograma Hi caracterizado pelas seguintes equações

Bi = {bi0 , bi1 , . . . , biMi−1
}, (2.30)

Ci = {ci0 , ci1 , . . . , ciMi−1
}, (2.31)

em que

cij = {c0ij , c
1
ij
, . . . , cK−1ij

} (2.32)

é o vetor de contagens correspondente a cada ı́ndice bij (uma contagem por cada amostra

de treinamento).

Para cada posśıvel par de ı́ndices (bl, bm) em Bi (l < m) uma “caracteŕıstica de

proporção” rlm é definida por

rlm =
(
(bl, bm),

[
rmin
lm , rmax

lm

])
, (2.33)

em que

rmin
lm = min

0≤k≤K−1

{
c
(k)
l

c
(k)
m

}
, (2.34)
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rmax
lm = max

0≤k≤K−1

{
c
(k)
l

c
(k)
m

}
, (2.35)

isto é, uma caracteŕıstica de proporção identifica tanto o par de ı́ndices quanto a faixa de

valores posśıveis de proporção de contagens entre os dois ı́ndices (PASCHOS; PETROU,

2003). Finalmente, um “conjunto de caracteŕısticas de proporção” é definido pela equação

Ri =
{

((bl, bm),
[
rmin
lm , rmax

lm

]
), 0 ≤ l < m ≤Mi − 1

}
. (2.36)

A fase de teste consiste em apresentar uma imagem e determinar a intersecção de

seu conjunto de caracteŕısticas de proporção Rs com os conjuntos de caracteŕısticas de

proporção Ri das classes do conjunto de treinamento. O conjunto Rs é computado como

descrito anteriormente, com a exceção de que há apenas um histograma (ao contrário

dos K histogramas de treinamento). Assim, há apenas um valor de proporção rlm (ao

contrário do intervalo de valores de proporção) por caracteŕıstica de proporção, isto é,

cada caracteŕıstica de proporção em Rs tem a forma r = ((bp, bq), rpq). Cada r de Rs é

comparado com os r’s de Ri. Se uma igualdade nos valores dos ı́ndices for encontrada,

isto é, houver um rlm = ((bl, bm),
[
rmin
lm , rmax

lm

]
) ∈ Ri tal que bp = bl e bq = bm, então o valor

de proporção rpq será comparado com o intervalo correspondente
[
rmin
lm , rmax

lm

]
. Se esse

valor estiver nesse intervalo, uma caracteŕıstica em comum será encontrada e o contador

de intersecção de Rs com Ri será incrementado em uma unidade. O processo se repete

para cada r ∈ Rs e para cada Ri. Ao final, a amostra é atribúıda à classe com a qual

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

Como é posśıvel perceber, o HRF possui um método de classificação próprio. Além

disso, os vetores de caracteŕısticas extráıdos são espećıficos para cada imagem, o que

dificulta a sua aplicação em outros classificadores.

2.8 Padrões binários locais com caracteŕısticas de Ha-

ralick

O método dos padrões binários locais (Local Binary Patterns - LBP) foi primeiramente

proposto no trabalho de Ojala, Pietikäinen e Mäenpää (2002) para extrair informações

invariantes à rotação em imagens de textura em ńıveis de cinza. Para tanto, o procedi-

mento básico do algoritmo é o seguinte: para um determinado pixel central tc, cada pixel
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vizinho receberá um rótulo binário, que pode ser de valor 0, se tiver uma intensidade

menor do que a do pixel central, ou de valor 1, caso contrário (ver Figura 2.6). No LBP

padrão, os pixels vizinhos estão igualmente distribúıdos sobre um ćırculo de raio r, cujo

centro está localizado no pixel central tc. O rótulo LBP para o pixel central é obtido pela

equação

LBPm,r = min
0≤n<m

{
m−1∑
i=0

u(ti − tc)2[(i+n) mod m]

}
, (2.37)

em que ti é o i-ésimo pixel vizinho, m é o número total de pixels vizinhos, e u(x) = 1 se

x ≥ 0, caso contrário, u(x) = 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, Pietikäinen e

Mäenpää (2002), ou seja, m = 8r para r ∈
{

1, 3
2
, 2, 3

}
.

Como é posśıvel perceber, a rotação das imagens causa um deslocamento circular

dos rótulos binários nos locais t0, t1, . . . , tm−1. Entretanto, esse efeito é eliminado pela

equação 2.37, uma vez que esta retorna o valor mı́nimo entre o conjunto de valores obtidos

pela aplicação de cada posśıvel valor de n nessa equação. Esse valor mı́nimo denota o

caráter invariante à rotação do LBP (LIAO; LAW; CHUNG, 2009). Além disso, os valores

de intensidade dos pixels tc e ti são descartados pela função degrau u(ti − tc) na equação

2.37, o que torna o método invariante a mudanças de escala na intensidade dos pixels.

Figura 2.6:: exemplo de padrões binários correspondentes a pixels de uma vizinhança-8 nas
localizações t0, t1, . . . , t7, dado um pixel central tc.

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

O método de análise de textura “LBP com caracteŕısticas 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 rótulos binários são sempre ponderados por uma

sequência espećıfica de potências de 2. Primeiramente, cada imagem é representada em

28 espaços de cores diferentes, como RGB, xyY 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
√
C1(t) + C2(t) + C3(t), em que C1, C2 e C3 representam os valores do pixel t

em cada um dos três canais do espaço de cor. A Figura 2.7 mostra os passos computa-

cionais necessários para obter uma imagem LBP de uma imagem, em que cada pixel é

representado pelos canais de cores C1, C2 e C3.

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

Fonte: (POREBSKI; VANDENBROUCKE; MACAIRE, 2008).

Uma vez que as 28 imagens LBP são extráıdas de uma imagem colorida, o próximo

passo é obter matrizes de co-ocorrência a partir daquelas. Para tanto, são utilizadas as

distâncias d = {1, 2, 3, 4, 5}, perfazendo, por conseguinte, 28×5 matrizes de co-ocorrência

por imagem colorida I. Vale salientar que cada matriz de co-ocorrência representa as

orientações θ = {0 ◦, 45 ◦, 90 ◦, 135 ◦}. A seguir, de cada matriz de co-ocorrência são ex-

tráıdas 14 caracteŕısticas de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973),

totalizando um vetor de caracteŕısticas de 28× 5× 14 = 1.960 atributos. No trabalho de

Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008) são extráıdos os 10 atributos mais discrimina-

tivos desse vetor para a composição do vetor de caracteŕısticas final do método.
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2.9 Descritor de microestruturas

O descritor de microestruturas (Micro-Structure Descriptor - MSD) é um método

de caracterização de texturas coloridas obtido pela computação de similaridades de ori-

entação de bordas e de cores subjacentes. As cores subjacentes são aquelas que possuem

orientação de bordas similares e podem simular o processo de percepção de cores pelos se-

res humanos. Com as microestruturas servindo como estrutura basilar, o algoritmo MSD

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

Para uma imagem colorida g(x, y) de tamanho M ×N , o algoritmo converte o espaço

de cor RGB em HSV para detectar as caracteŕısticas de microestrutura. No espaço

de cor HSV, a imagem colorida é quantizada em 72 cores e as orientações de bordas são

detectadas. A seguir, as microestruturas são definidas na imagem de orientação de bordas,

e o MSD é constrúıdo baseado nas cores subjacentes das microestruturas. Essas etapas

são apresentadas a seguir.

2.9.1 O espaço de cor HSV e a quantização das cores

O espaço de cor HSV é definido em termos de três componentes: Matiz (Hue-H),

Saturação (Saturation-S) e Intensidade (Value-V ) (GONZALEZ; WOODS, 2002). O

componente H descreve o tipo de cor. Seu intervalo de valores está 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 à pureza relativa da cor, ou seja, à quantidade de cor branca presente na imagem.

Quanto menor a saturação da cor, mais “acinzentada” a cor se apresenta. Seu intervalo

de valores está entre 0 e 1. O componente V representa o brilho, ou intensidade da cor.

Seu intervalo de valores também está entre 0 e 1. No método MSD, o espaço de cor HSV

é uniformemente quantizado em 72 cores. Especificamente, os canais de cor H, S e V

são quantizados em 8, 3, e 3 ńıveis, respectivamente. A imagem colorida quantizada é

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

2.9.2 Detecção de orientação de bordas no espaço de cor HSV

A orientação de bordas tem uma forte influência na percepção de imagens. O mapa

de orientações em uma imagem representa as bordas de um objeto e estruturas de tex-

turas, provendo a maior parte da informação na imagem. A literatura apresenta vários

detectores de borda, como os operadores Sobel, Prewitt, Robert, Canny etc. Entretanto,
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esses operadores foram projetados para imagens em ńıveis de cinza, enquanto que ima-

gens coloridas possuem três canais de cor. A aplicação desses detectores aos três canais

separadamente pode suprimir algumas bordas ocasionadas por variações espectrais. Por

outro lado, se a imagem colorida for convertida para ńıveis de cinza, muita informação

cromática será perdida (LIU et al., 2011).

Para solucionar os problemas mencionados, o método MSD adota o procedimento a

seguir. O espaço de cor HSV é convertido para um sistema de coordenadas Cartesianas

para calcular os ângulos entre os vetores. Assim, seja (H,S, V ) um ponto no sistema de

coordenadas ciĺındricas, e (H ′, S ′, V ′) a conversão de (H,S, V ) para o sistema de coor-

denadas Cartesianas, H ′ = S cos(H), S ′ = S sin(H) e V = V ′. A seguir, o operador

Sobel é aplicado aos canais H ′, S ′, e V ′ de uma imagem colorida g(x, y) em um sistemas

de coordenadas Cartesianas. Os gradientes ao longo da direção horizontal x e vertical y

podem então ser denotados pelos vetores a(H ′x, S
′
x, V

′
x) e b(H ′y, S

′
y, V

′
y). O ângulo θ entre

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

Após a orientação de borda θ de cada pixel ser computada, a mesma é uniformemente

quantizada em m ńıveis, em que m ∈ {60 ◦, 120 ◦, 180 ◦, 240 ◦, 300 ◦, 360 ◦}. Desse modo,

um mapa de orientação de bordas θ(x, y) = φ, φ ∈ {0, 1, . . . ,m − 1} é criado. Os

experimentos apresentados no artigo de Liu et al. (2011) empregaram m = 6 ńıveis no

espaço de cor HSV.

2.9.3 Extração do mapa de microestruturas

As microestruturas podem ser consideradas como uma extensão dos textons de Julesz

ou uma versão em cores de textons. Uma vez que as microestruturas envolvem cor, textura

e informação de forma, estas podem caracterizar uma textura colorida. Para encontrar as

microestruturas, a imagem deve ser particionada em pequenos blocos, que são grades de

tamanho 3× 3. A seguir, a imagem de orientação de bordas θ(x, y) é usada para definir

as microestruturas porque a orientação de borda não é senśıvel à cor e à variação de

iluminação e é independente de translação, escala e pequenas rotações. Esse bloco 3× 3

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

No bloco 3× 3, se um dos oito vizinhos tiver o mesmo valor do pixel central, então o

mesmo permanecerá inalterado. Em caso contrário, esse pixel receberá um valor nulo. Se

todos os oitos pixels receberem o valor nulo, então o bloco 3×3 não será considerado uma

microestrutura e o pixel central também receberá o valor nulo. O padrão obtido dessa
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operação é chamado microestrutura fundamental. A Figura 2.8 mostra um exemplo do

processo de detecção de microestrutura.

Figura 2.8:: um exemplo de detecção de microestrutura; (a) uma grade 3× 3 de um mapa de
orientação de bordas; (b)-(c) processo de detecção de microestrutura; (d) micro-
estrutura fundamental.

(a) (b) (c) (d)
Fonte: (LIU et al., 2011).

Supondo que o mapa de orientação de bordas θ(x, y) tenha tamanho M ×N , o desli-

zamento do bloco 3×3 por essa imagem pode acarretar a sobreposição de microestruturas

fundamentais em uma mesma vizinhança. Para obter um mapa de microestruturas final

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

1. começando a partir da origem da imagem (p1 = 0, p2 = 0), o bloco desliza por toda

a imagem de orientação de bordas θ(x, y) com um passo de três pixels ao longo das

direções horizontal e vertical, obtendo-se o mapa de microestruturas M1(x, y), em

que p1 ≤ x ≤M − 1 e p2 ≤ y ≤ N − 1;

2. começando a partir das posições (p1 = 1, p2 = 0), (p1 = 0, p2 = 1) e (p1 = 1, p2 = 1),

o bloco desliza por toda a imagem de orientação de bordas θ(x, y) com um passo

de três pixels ao longo das direções horizontal e vertical para obter os mapas de

microestruturas M2(x, y), M3(x, y) e M4(x, y), respectivamente, em que p1 ≤ x ≤
M − 1 e p2 ≤ y ≤ N − 1;

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

quatro mapas precedentes por meio da seguinte regra

M(x, y) = max{M1(x, y),M2(x, y),M3(x, y),M4(x, y)}. (2.38)

A Figura 2.9 mostra o processo de extração do mapa de microestruturas. A Figura

2.9(a) mostra a extração do mapa de microestruturas M1(x, y). Os mapas M2(x, y),

M3(x, y) e M4(x, y) podem ser obtidos de forma similar. A Figura 2.9(b) mostra a fusão

dos quatro mapas para formar o mapa de microestruturas final M(x, y).
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Figura 2.9:: ilustração da extração do mapa de microestruturas; (a) extração do mapa de
microestruturas M1(x, y); (b) fusão dos quatro mapas para formar o mapa de
microestruturas final M(x, y).

(a)

(b)

Fonte: (LIU et al., 2011).

2.9.4 Imagem de microestruturas

Depois de o mapa de microestruturas M(x, y) ser extráıdo da imagem de orientação de

bordas θ(x, y), o mesmo é usado como uma máscara para extrair as informações das cores

subjacentes da imagem quantizada C(x, y). A Figura 2.10 ilustra esse processo. Todas

as cores não contempladas pelo mapa M(x, y) são consideradas nulas. Por conveniência

de expressão, a imagem de microestruturas é denotada como f(x, y). Como é posśıvel

perceber, na formação da imagem de microestruturas, tanto as caracteŕısticas de bordas

quanto as de cores são exploradas, isto é, o mapa de microestruturas combina cor, textura

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

2.9.5 Vetor de caracteŕısticas das microestruturas

Após o mapa de microestruturas ser extráıdo, o próximo passo é descrever suas ca-

racteŕısticas de modo que diferentes imagens possam ser comparadas. Seja f(x, y) = w,

w ∈ {0, 1, . . . , 71} os valores presentes na imagem de microestrutura. Em cada bloco 3×3

de f(x, y), seja P0(x0, y0) a sua posição central (f(P0) = w0) e Pi(xi, yi) as posições dos

oito vizinhos de P0 (f(Pi) = wi, i ∈ {1, 2, . . . , 8}). Seja NW o número de co-ocorrências

de valores w0 e wi, e NT o número de ocorrências de w0. Uma vez estabelecidos esses
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Figura 2.10:: formação da imagem de microestruturas; (a) exemplo de mapa de microestrutu-
ras M(x, y); (b) imagem de cor quantizada C(x, y); (c) sobreposição do mapa de
microestruturas na imagem C(x, y); (d) imagem de microestruturas resultante
f(x, y).

(a) (b) (c) (d)
Fonte: (LIU et al., 2011).

parâmetros, as caracteŕısticas de microestruturas são obtidas pelo deslizamento do bloco

3× 3 por toda a imagem de microestruturas f(x, y), conforme a equação

H(w0) =

{
NW {f(P0)=w0∧f(Pi)=wi||P0−P1|=1}

8NT {f(P0)=w0} ,

em que w0 = wi, i ∈ {1, 2, . . . , 8}.
(2.39)

O vetor H(w0), que possui um total de 72 caracteŕısticas, expressa como a correlação

espacial de cores vizinhas subjacentes se distribui na imagem de microestruturas. Dessa

forma, o algoritmo MSD pode descrever as diferentes combinações e a distribuição espacial

das microestruturas, propiciando uma assinatura que contempla cor, textura e formas

(LIU et al., 2011).

2.9.6 Processo de classificação

Para cada imagem colorida em um banco de dados, um vetor de caracteŕısticas K-

dimensional T = [T1, T2, . . . , TK ] é extráıdo e armazenado com o respectivo rótulo. Seja

Q = [Q1, Q2, . . . , QK ] o vetor de caracteŕısticas de uma imagem cujo rótulo é desconhecido.

A classificação dessa imagem é obtida por meio da distância L1, calculada por

D(T,Q) =
K∑
i=1

|Ti −Qi| . (2.40)

Para o algoritmo MSD, K = 72 para imagens coloridas. O vetor de caracteŕısticas Q

recebe o rótulo do vetor de caracteŕısticas T que possui a menor distância.
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2.10 CCR multicamadas

Figura 2.11:: (a) imagem original em ńıveis de cinza; (b) padrão binário após limiarização (cor
preta=bit 0 e cor branca=bit 1); e (c) máscara de ponderação e código CCR3×3.

(a) (b) (c)
Fonte: adaptado do trabalho (BIANCONI et al., 2009).

A representação de agrupamentos por coordenadas (Coordinated Cluster Representa-

tion - CCR) é um descritor de textura baseado na probabilidade de ocorrências de padrões

elementares binários (texels). No CCR original, o vetor de caracteŕısticas é o histograma

da ocorrência de posśıveis padrões binários que podem ser identificados em uma janela

quadrada, usualmente de tamanho 3 × 3 pixels. Nesse caso, o vetor de caracteŕısticas

possui 29 atributos. Esse modelo foi posteriormente estendido para imagens em ńıveis de

cinza por meio do estabelecimento de um limiar global para a imagem. A Figura 2.11

mostra um exemplo de conversão de um código CCR3×3 para um textel. É importante

salientar que a disposição dos elementos na máscara de ponderação é arbitrária e que um

arranjo diferente dos elementos resulta apenas em um código diferente para os textels.

Além disso, o limiar de binarização precisa ser selecionado de forma criteriosa para a

preservação da informação da textura (BIANCONI et al., 2009).

Figura 2.12:: versão simétrica circular do CCR (CCR8,1); (a) imagem original em ńıveis de
cinza; (b) padrão binário após limiarização; e (c) máscara de ponderação e código
CCR8,1.

(a) (b) (c)
Fonte: adaptado do trabalho (BIANCONI et al., 2009).
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Como é posśıvel perceber, o modelo apresentado não é invariante à rotação das ima-

gens. Caracteŕısticas CCR invariantes à rotação podem ser obtidas de forma similar ao

operador LBP 3 × 3 (OJALA; PIETIKÄINEN; MÄENPÄÄ, 2002), um modelo relacio-

nado no qual o valor do pixel central da janela 3×3 é usado como limiar, resultando em 28

padrões posśıveis. Para tanto, é necessário substituir a vizinhança quadrada do CCR3×3

por uma vizinhança circular, conforme exemplo da Figura 2.12. O operador CCR invari-

ante à rotação é obtido pelo agrupamento de todos os padrões que são versões rotacionadas

do mesmo padrão. Essa operação reduz o número de posśıveis códigos e, por conseguinte,

a dimensão do vetor de caracteŕısticas. A Figura 2.13 mostra quatro versões rotaciona-

das de um mesmo padrão. Uma redução adicional do vetor de caracteŕısticas poderá ser

obtida se forem considerados apenas os “padrões uniformes” (OJALA; PIETIKÄINEN;

MÄENPÄÄ, 2002), que são padrões nos quais há, no máximo, duas transições nos oito

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

Figura 2.13:: amostras de versões rotacionadas de um mesmo padrão.

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

Figura 2.14:: os 18 posśıveis padrões uniformes do CCR.

Fonte: (BIANCONI et al., 2009).

A idéia básica do método CCR multicamadas é, dado um conjunto de cores repre-

sentativas (paleta), um padrão de cor (como, por exemplo, uma janela 3 × 3) pode ser

representada por meio de padrões binários, um para cada cor representativa. Para tanto,

é necessário um estágio de pré-processamento para indexação de cor de modo a construir

uma pilha de imagens binárias. Para esse propósito, o espaço de cor RGB é uniformemente
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quantizado: n amostras são obtidas de cada eixo do espaço de cor, resultando em uma

paleta de N = n3 cores. A Figura 2.15 mostra exemplos de paletas com 8, 27 e 64 ńıveis.

Uma vez que a paleta é computada, cada pixel da janela 3×3 recebe o ı́ndice da cor mais

próxima da paleta, calculada por meio da distância Euclidiana. A seguir, a vizinhança

é particionada em um conjunto de N camadas binárias, cada camada correspondendo a

uma das N cores da paleta, com a convenção de que na camada l ∈ {1, 2, . . . , N} re-

cebe valor 1 se seu ı́ndice de cor é l, e 0 caso contrário. Isso resulta em um conjunto de

padrões binários, como os presentes na Figura 2.13, para cada camada. A seguir, cada

padrão binário pode ser caracterizado por meio de um descritor de textura binário CCR

apropriado. A Figura 2.16 mostra o procedimento completo para a obtenção de um vetor

de caracteŕısticas. Cada cor da vizinhança circular recebe um ı́ndice da paleta de cores

pré-definida composta de N cores (no presente caso, N = 8). Valores inteiros são usados

na figura para indicar a posição das cores de cada pixel da vizinhança circular no espaço

de cor RGB (BIANCONI et al., 2009).

Figura 2.15:: quantização uniforme do espaço de cor RGB em 8, 27 e 64 ńıveis.

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

Fonte: (BIANCONI et al., 2009).



Caṕıtulo 3

MÉTODOS BASEADOS EM

MODELOS GRAVITACIONAIS

3.1 Considerações sobre o sistema gravitacional

Como estabelecido por Isaac Newton nos “Principia”, duas part́ıculas massivas no

universo atraem-se com uma força que é diretamente proporcional ao produto de suas

massas e inversamente proporcional ao quadrado da distância que as separa (NEWTON,

1999). Essa força é dada por

~f1,2 =
G.m1.m2

‖~r‖2
.
~r

‖~r‖
, (3.1)

em que m1 e m2 são as massas das duas part́ıculas, G é a constante gravitacional, ~r é um

vetor conectando as posições das part́ıculas e f1,2 é a força entre tais massas. ‖‖ denota

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

Como uma força tem magnitude e direção, em um sistema mais complexo no qual

uma part́ıcula sofre a influência de outras part́ıculas, a força resultante nessa part́ıcula

é dada pela soma de cada força computada entre essa part́ıcula e as demais, conforme a

equação

~F1 =
∑
i

~f1,i =
∑
i

(
G.m1.mi

‖~r1,i‖2
.
~r1,i
‖~r1,i‖

)
, (3.2)

em que os vetores representados por letra minúscula ~f representam as forças gravitacionais

produzidas entre duas part́ıculas massivas, enquanto que a força resultante, isto é, a

32
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combinação das várias forças sobre a part́ıcula massiva é representada pelo vetor em letra

maiúscula ~F .

3.1.1 O sistema gravitacional simplificado para análise de tex-

tura

Antes de aplicar a teoria dos sistemas gravitacionais em uma imagem de textura,

algumas considerações são necessárias. A literatura comumente descreve uma textura em

ńıveis de cinza como uma estrutura bidimensional de pixels. Assim, seja I(x, y) = g,

x = 1 . . .Mx e y = 1 . . . Ny um pixel em uma imagem I, em que x e y são as coordenadas

cartesianas do pixel I(x, y). O valor inteiro g = 0, . . . , 255 associado ao pixel I(x, y)

representa a intensidade do pixel.

Cada pixel I(x, y) é considerado como uma part́ıcula massiva no sistema gravitacional,

em que a intensidade associada àquele pixel, I(x, y), é a sua massa m. Em um sistema

gravitacional, todas as part́ıculas interagem uma com as outras. Implementar esse sis-

tema dinâmico de pontos com massas associadas em um sistema de análise 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 caracteŕısticas de algumas galáxias, inclusive a Via Láctea: um buraco negro

extremamente massivo. Acredita-se que a maioria das galáxias contenha buracos negros

supermassivos nos seus centros. A gravidade acarreta o movimento em forma de espiral

do material da galáxia (por exemplo, gases, poeira e estrelas) em direção a esse corpo

central (BLANDFORD, 1999).

Obviamente, à medida que a galáxia 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, não considerando a interação entre as part́ıculas. Para alcançar esse

intento, é considerada a existência 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

forças que atuem sobre o pixel. Primeiramente, é usada a força gravitacional de acordo

com as regras desenvolvidas por Isaac Newton (NEWTON, 1999) e previamente descritas

na equação 3.1 para simular a força gravitacional de atração entre uma part́ıcula e um
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objeto de massa M no centro da imagem

~fa =
G.m.M

‖~r‖2
.
~r

‖~r‖
. (3.3)

A segunda força considerada é a força centŕıpeta (HALLIDAY; RESNICK; WALKER,

2005), definida como

~fc = m.~ac, (3.4)

em que fc é a força centŕıpeta, m é a massa e ~ac é a aceleração centŕıpeta.

Figura 3.1:: (a) uma part́ıcula movendo-se ao longo de uma trajetória circular em velocidade
constante; (b) à medida que uma part́ıcula se move de p1 para p2, seu vetor
de velocidade muda de ~vi para ~vj ; (c) triângulo que determina a variação de

velocidade ~∆v.

(a) (b) (c)

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

A aceleração centŕıpeta ~ac, que é direcionada ao centro da trajetória circular (Figura

3.1(a)), tem sua magnitude definida por

‖~ac‖ =
‖~v‖2

rd
, (3.5)

em que ~v é a velocidade tangencial e rd é o raio da trajetória circular.

Para derivar a equação 3.5, é posśıvel usar a Figura 3.1(b), a qual mostra uma part́ıcula

em dois momentos diferentes. Essa part́ıcula está em p1 no tempo ti e suas velocidade é

vi. A seguir, está em p2 no tempo tj, e sua velocidade é vj. Se for assumido que ambas

as velocidades diferem apenas na direção, isto é, ‖~vi‖ = ‖~vj‖ = ‖~v‖, então será posśıvel

calcular a magnitude da aceleração como
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‖~ac‖ =
‖~vj − ~vi‖
tj − ti

=

∥∥∥ ~∆v∥∥∥
∆t

. (3.6)

Considerando que o triângulo na Figura 3.1(b), que tem lados ∆rd e rd, e o triângulo

na Figura 3.1(c), com lados ‖~v‖ e
∥∥∥ ~∆v∥∥∥, são similares, é posśıvel estabelecer a seguinte

relação

∥∥∥ ~∆v∥∥∥
‖~v‖

=
∆rd
rd

. (3.7)

Essa equação pode ser resolvida para
∥∥∥ ~∆v∥∥∥ e a expressão obtida substitúıda em

‖~ac‖ =
∥∥∥ ~∆v∥∥∥ /∆t (equação 3.6), resultando em

‖~ac‖ =
‖~v‖∆rd
rd∆t

. (3.8)

Finalmente, se os pontos p1 e p2 forem considerados extremamente próximos, ~∆v

apontará em direção ao centro da trajetória circular e devido ao fato de que a aceleração

também possui a mesma direção de ~∆v, a mesma também apontará para o centro da

trajetória. Além disso, à medida que os pontos p1 e p2 aproximam-se um do outro, ∆t

tende a 0, e a proporção tende à magnitude da velocidade ~v. No limite ∆t → 0, a

magnitude da aceleração centŕıpeta é dada pela equação 3.5.

O próximo passo é estabelecer a faixa de velocidades tangenciais de modo que todos

os pixels possam colapsar lentamente. Uma velocidade muito alta não causa o processo

de colapso do modelo, enquanto que baixas velocidades implicam um processo de colapso

muito rápido, o que resulta em mudanças abruptas na configuração do padrão de textura

e, como consequência, perda de informação. Desse modo, é estabelecido que fa = fc

(equações 3.3 e 3.4), assim obtendo-se a mais alta velocidade tangencial ‖~vmax‖, conforme

a equação

‖~vmax‖ =

√
GM

rmax
, (3.9)

em que rmax é a maior distância 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 informação concernente tanto à distância quanto à intensidade de

ńıvel de cinza, cada pixel tem sua velocidade determinada de acordo com a equação
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‖~vpix‖ =

(
1 +

I(x, y)

255

)
‖~vmax‖

2
, (3.10)

em que ~vpix é a velocidade tangencial do pixel e I(x, y) é o seu ńıvel de cinza. Esse

procedimento garante que cada pixel tenha uma trajetória particular definida por sua

distância e intensidade e, por conseguinte, propicia que a imagem tenha sua própria

assinatura.

As regras descritas garantem que os pixels tenham dois tipos de movimento, o que

permite determinar suas novas posições. O primeiro movimento é constante, anti-horário,

e definido por S1 = ‖~vpix‖ t, em que S1 é a distância percorrida pelo pixel/part́ıcula no

tempo t. Para computar essa nova posição, é suficiente rotacionar o pixel usando um

ângulo de S1/(2πr), em que r é a distância entre o pixel e o centro da imagem.

O segundo movimento é retiĺıneo e acelerado, que aponta em direção ao centro da

imagem. Essa nova localização do pixel é definida como S2 = (1/2) ‖~apix‖ t2, em que ~apix

é a aceleração do pixel em direção ao centro da imagem, definida por

~apix =


∥∥∥~fa − ~fc

∥∥∥ /I(x, y), se I(x, y) 6= 0

0, se I(x, y) = 0,
(3.11)

em que S2 indica a distância percorrida pelo pixel no tempo t. Para computar essa nova

posição, os eixos x e y são decrementados/incrementados usando a proporção S2/r. A

Figura 3.2 mostra como um pixel se move em um determinado passo de tempo t.

Figura 3.2:: exemplo de um modelo gravitacional simplificado em que um pixel p colapsa
porque não tem velocidade tangencial suficiente, cuja nova posição é definida
pelas distâncias S1 e S2.

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).
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Esse sistema é chamado “simplificado” por três razões principais. A primeira, como

previamente estabelecida, é porque não há atração gravitacional entre os pixels, apenas

entre cada pixel e o objeto de massa M no centro da imagem de textura. A segunda razão

é que o centro gravitacional está sempre localizado no centro da imagem, não importando

o valor de M . A terceira é porque, eventualmente, dois ou mais pixels podem tentar

ocupar a mesma posição na imagem durante o processo de colapso. Nessa situação, a

posição recebe a média das intensidades de ńıvel de cinza dos pixels. Essas adaptações

são necessárias para reduzir a complexidade do método e para preservar as informações

da imagem.

É importante salientar que, embora haja perda de informação durante o processo

de colapso, até um certo ponto (valor de t), esse efeito é compensado pelas novas confi-

gurações de estado criadas, cada uma definida pelos movimentos singulares dos pixels, o

que depende de suas distâncias ao centro da imagem e de suas massas (intensidades de

ńıvel de cinza).

3.2 A assinatura do processo de colapso

Esta seção descreve o processo de extração de caracteŕısticas pelos métodos Bouligand-

Minkowski e gliding-box.

3.2.1 Dimensão fractal Bouligand-Minkowski

A dimensão 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). Não obstante o seu nome, a dimensão fractal

possui um conceito diferente da dimensão topológica. Enquanto esta é um número inteiro

relacionado ao número de dimensões do espaço no qual um objeto é inserido, aquela é

um valor não-inteiro que descreve a complexidade de um objeto fractal em termos de

irregularidade e ocupação de espaço (SCHROEDER, 1996).

A literatura descreve a dimensão fractal como uma ferramenta muito poderosa para

estimar a complexidade de uma forma. Apesar do grande número de métodos presentes na

literatura, a dimensão fractal Bouligand-Minkowski é considerada o método mais acurado

(TRICOT, 1995). Essa dimensão estima a complexidade de formas por meio do estudo

de suas áreas de influência, as quais são computadas pela dilatação de um objeto por um
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disco de raio r. Essa caracteŕıstica do método é muito senśıvel a mudanças estruturais do

objeto.

A dimensão fractal Bouligand-Minkowski foi originalmente proposta para análise de

formas (PLOTZE et al., 2005). Recentemente, a mesma também está sendo usada para

análise de texturas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009) pela extensão do processo

de dilatação. Seja I(x, y) o valor de intensidade associado a uma imagem bidimensional I.

Essa imagem I pode ser facilmente mapeada para uma superf́ıcie S ∈ R3 pela conversão

de cada pixel da imagem I em um ponto s = (x, y, z), s ∈ S, em que z = I(x, y).

Aplicando o processo de dilatação sobre a superf́ıcie resultante S, a dimensão fractal

Bouligand-Minkowski D é estimada por

D = 3− lim
r→0

log V (r)

log r
, (3.12)

com

V (r) =
∣∣{s′ ∈ R3|∃s ∈ S : |s− s′| ≤ r

}∣∣ , (3.13)

em que V (r) representa o volume de influência computado por meio da dilatação de cada

ponto de S usando uma esfera de raio r. Esse processo de dilatação 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 espaço 3D (mostrado

na Figura 3.3(b)). Então, cada ponto 3D é dilatado por uma esfera de raio r (mostrado

nas Figuras 3.3(c)-(d)). Como é posśıvel observar, quanto maior o raio r usado, maior a

intersecção das esferas dilatadas. Essa interseção entre as esferas perturba a maneira como

o volume de influência V (r) cresce: quanto maior a intersecção entre as esferas, menor

o volume de influência. Como resultado, o volume de influência é uma caracteŕıstica

diretamente relacionada à rugosidade do padrão de textura.

Da linha de regressão obtida no gráfico log-log de r × V (r), é posśıvel computar a

dimensão fractal Bouligand-Minkowski D = 3 − α, em que α é o grau de inclinação 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 padrões de textura que apresentavam a mesma dimensão
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Figura 3.3:: exemplo do cálculo do volume de influência V (r); (a) conjunto inicial de pixels;
(b) pixels mapeados em um conjunto de pontos no espaço 3D; (c)-(d) processo de
dilatação para diferentes valores de raio (r = {2, 3}).

(a) (b) (c) (d)

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

fractal. Inicialmente proposta para padrões binários, a lacunaridade descreve uma textura

de acordo com o número 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-box (janela deslizante) é frequentemente usado para computar a

lacunaridade devido a sua simplicidade (ALLAIN; CLOITRE, 1991; FACON; MENOTI;

ARAÚJO, 2005). Esse método consiste em deslizar uma janela de tamanho l sobre um

padrão de textura e contar o número de gaps existentes no padrão binário. Com o passar

dos anos, essa abordagem foi também estendida para aplicação em imagens em ńıveis

de cinza (DONG, 2000; DU; YEO, 2002). Em vez de simplesmente contar o número

de gaps, essa abordagem computa o valor mı́nimo u e máximo v de pixels dentro de

uma janela. De acordo com esses valores, uma coluna com mais de um cubo pode ser

necessária para cobrir as coordenadas de intensidade da imagem. Essa altura relativa de

coluna é definida como S = dv/le − du/le. Considerando cada posśıvel posição de janela

na imagem, é computada a distribuição de probabilidade Q(S, l) da altura relativa pelo

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

Λ(l) =

∑k
i=1 S

2
i .Q(Si, l)[∑k

i=1 Si.Q(Si, l)
]2 , (3.14)

em que k é o total de alturas relativas diferentes Si que podem ser obtidas a partir de um
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Figura 3.4:: curva log-log r × V (r) e o grau de inclinação α da linha de regressão.

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

mesmo tamanho de janela l.

3.2.3 Assinatura do método

À medida que o padrão de textura colapsa, sua complexidade muda. Desse modo, o

padrão de textura é caracterizado pelas variações de sua dimensão fractal e lacunaridade,

computadas pelos métodos Bouligand-Minkowski e gliding-box, respectivamente, para

diferentes passos de tempo t. A Figura 3.5 apresenta uma representação esquemática da

metodologia. O procedimento inicia com um único padrão de textura (imagem original).

A seguir, diferentes estágios do processo de colapso da textura são computados a partir

desse padrão (por exemplo, t = {10, 20, 30}) usando a abordagem gravitacional proposta

(ver Seção 3.1). Para cada uma das imagens resultantes, um dos dois métodos citados

previamente é aplicado para o cálculo da complexidade das imagens. A dimensão fractal

D(r) e a lacunaridade Λ(l) são computadas usando diferentes raios r e janelas l (por

exemplo, r = {3, 6, 8}). Essa representação é escolhida pelo fato de que uma imagem

de textura não é um fractal real. Isso significa que a complexidade de um padrão de

textura não 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 são objetos

matemáticos, os quais não 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 posśıvel perceber um alto grau de detalhes ao longo das escalas. Esses detalhes

mudam o grau de curvatura à medida que o raio de dilatação cresce e, por conseguinte,

mudam a complexidade medida.

Figura 3.5:: representação esquemática da metodologia para a medição de complexidade em
imagens que representam diferentes estágios de processo de colapso.

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

Considerando a representação esquemática apresentada na Figura 3.5, dois vetores

de caracteŕısticas são obtidos para cada um dos métodos de análise de complexidade

apresentados.

3.2.4 Vetores de caracteŕısticas obtidos com o método Bouligand-

Minkowski

O primeiro vetor representa o padrão de textura, em um tempo de colapso espećıfico

t, por um conjunto de valores de dimensões fractais computadas para diferentes valores

de raios

~ψt(n) = [D(r1), D(r2), . . . , D(rn)] . (3.15)
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O segundo vetor de caracteŕısticas analisa a imagem de textura em diferentes passos

de tempo. Esse vetor é obtido pela concatenação das assinaturas calculadas usando ~ψt(n),

para distintos valores de t

~ϕt1,t2,...,tK (n) =
[
~ψt1(n), ~ψt2(n), . . . , ~ψtK (n)

]
. (3.16)

Para compor esse vetor de caracteŕısticas, é necessário 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 caracteŕısticas permite estudar ambas as com-

plexidades medidas para uma determinada imagem de textura: sua variação de comple-

xidade natural e forçada, produzida pelas limitações da imagem de textura e pelo modelo

de colapso proposto, respectivamente. A Figura 3.6 ilustra esse vetor de caracteŕısticas.

Figura 3.6:: visão geral do processo de extração do vetor de caracteŕısticas, em que t é o tempo
e D(r) é a dimensão fractal de uma imagem do processo de colapso em t = ti,
usando raio r.

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

3.2.5 Vetores de caracteŕısticas obtidos com o método gliding-

box

Durante o processo de colapso de um padrão 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 padrão de textura por

meio de variações de sua lacunaridade. Assim, é proposto um vetor de caracteŕısticas ~ψ

que represente o padrão de textura em diferentes passos de tempo de colapso t por um

conjunto de valores de lacunaridade computados para um mesmo tamanho de janela l,

conforme a equação

~ψt1,t2,...,tK (l) = [Λt1(l),Λt2(l), . . . ,ΛtK (l)] . (3.17)

É preciso enfatizar que a lacunaridade é uma medida multiescala, isto é, depende

do tamanho da janela l (ALLAIN; CLOITRE, 1991). Por conseguinte, é conveniente

considerar um vetor de caracteŕısticas que explore essa particularidade. Desse modo,

é proposto um segundo vetor de caracteŕısticas que analisa a textura em processo de

colapso, usando diferentes valores de lacunaridade. Esse procedimento é realizado pela

concatenação das assinaturas calculadas usando ~ψt1,t2,...,tK (l), para diferentes valores de l,

conforme a equação

~ϕ(lmax) =
[
~ψt1,t2,...,tK (2), . . . , ~ψt1,t2,...,tK (lmax)

]
, (3.18)

em que lmax é o tamanho máximo de janela permitido.

3.3 Extensão do modelo gravitacional simplificado para

imagens coloridas

Esta seção apresenta a extensão dos modelos gravitacionais para imagens coloridas

pela aplicação 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 padrão de textura colorida, a sua complexidade

muda para cada canal de cor (RGB). Obtendo a dimensão fractal e a lacunaridade, é

posśıvel medir essas mudanças na complexidade da textura para diferentes passos de

tempo t para caracterizar um padrão. Assim, para cada canal de cor, são computados

diferentes estágios do processo de colapso (ver Seção 3.1.1). A seguir, para cada imagem

gerada, são computados os descritores de sua complexidade.
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Primeiramente, a dimensão fractal é estimada pelo método Bouligand-Minkowski para

diferentes valores de raio r. Em seguida, para caracterizar um passo de tempo espećıfico t

do processo de colapso por meio de um conjunto de valores de dimensão fractal, é proposto

o seguinte vetor de caracteŕısticas

~ψ
(C)
t (n) = [D(r1), D(r2), . . . , D(rn)] , (3.19)

em que C ∈ {R,G,B} é um dos canais de cor da imagem.

A lacunaridade é também uma medida de um padrão de uma textura e que é depen-

dente de escala. Essa medida quantifica a distribuição espacial de pixels para um tamanho

de janela espećıfico l ao longo da textura. Assim, para caracterizar um passo de tempo

espećıfico t de processo de colapso por meio de um conjunto de valores de lacunaridade,

é proposto o seguinte vetor de caracteŕısticas

~φ
(C)
t (n) = [Λ(l1),Λ(l2), . . . ,Λ(ln)] . (3.20)

As equações 3.19 e 3.20 permitem caracterizar um passo de tempo espećıfico t do

processo de colapso. Entretanto, o processo de colapso gravitacional de uma imagem muda

seu padrão de textura para diferentes passos de tempo. Mudanças no padrão da textura

afetam a complexidade da imagem. Assim, é extremamente importante considerar essa

informação a fim de realizar uma discriminação mais acurada da textura. Para alcançar

esse propósito, é necessário obter um conjunto de imagens que representem o processo de

colapso em diferentes passos de tempo. Para cada imagem gerada, são computados os

vetores de caracteŕısticas de dimensão fractal (equação 3.19) e de lacunaridade (equação

3.20), que são concatenados para produzir os seguintes vetores de caracteŕısticas

~Ψ
(C)
t1,t2,...,tK

(n) =
[
~ψt1(n), ~ψt2(n), . . . , ~ψtK (n)

]
(3.21)

e

~Φ
(C)
t1,t2,...,tK

(n) =
[
~φt1(n), ~φt2(n), . . . , ~φtK (n)

]
, (3.22)

que permitem estudar a dimensão fractal e a lacunaridade, respectivamente, à medida que

ocorre uma variação de complexidade produzida pelo modelo de colapso proposto para

uma série de diferentes passos de tempo.
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Na análise de imagens coloridas, os vetores de caracteŕısticas propostos precisam ser

aplicados em cada canal de cor de forma a caracterizar um padrão de textura colorido.

Assim, para uma imagem RGB, um vetor de caracteŕısticas que combine dimensão fractal

e informação de processo gravitacional é obtido pela concatenação dos vetores ~Ψ

~ΨRGB =
[
~Ψ

(R)
t1,t2,...,tK

(n), ~Ψ
(G)
t1,t2,...,tK

(n), ~Ψ
(B)
t1,t2,...,tK

(n)
]
, (3.23)

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

tenação dos vetores ~Φ

~ΦRGB =
[
~Φ

(R)
t1,t2,...,tK

(n), ~Φ
(G)
t1,t2,...,tK

(n), ~Φ
(B)
t1,t2,...,tK

(n)
]
. (3.24)

3.4 Robustez a variações de iluminação e rotação

O método do modelo gravitacional simplificado (versões para imagens em ńıveis de

cinza e RGB) é robusto, porém não invariante, em relação a condições de iluminação e

rotação. Primeiramente, o método Bouligand-Minkowski é invariante aos dois aspectos

citados porque o processo de dilatação não é afetado por diferenças de iluminação e a

distância Euclideana é invariante à rotação. Por sua vez, o método gliding-box é invariante

à iluminação e robusto em relação à rotação porque a maioria dos pixels contidos em uma

mesma janela l pertencem novamente a uma mesma janela na imagem rotacionada. A

abordagem gravitacional é invariante à rotação, porém mudanças de iluminação afetam a

força gravitacional em cada pixel da imagem, alterando a sua assinatura. Contudo, como

todos os pixels sofrem a mesma mudança de força gravitacional, que é limitada pelos

valores de massas que os pixels podem assumir (m ∈ {0, 1 . . . , 255}), essa alteração não

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

3.5 Análise do modelo gravitacional

As análises apresentadas nesta seção aplicam-se tanto à abordagem para imagens de

texturas em ńıveis de cinza quanto para texturas coloridas, uma vez que esta última é a

aplicação da primeira abordagem em cada canal de cor.
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3.5.1 Análise teórica da eficácia do modelo gravitacional

Basicamente, o modelo gravitacional amplifica a capacidade de discriminação 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 posição) que antes não

eram contemplados pelos raios de dilatação e tamanhos de janelas, respectivamente. Como

exemplo, considere duas imagens de cor preta, cuja intensidade é 0, com o mesmo número

de pixels de cor branca, cuja intensidade é 10, distribúıdos de maneiras diferentes, com

a única ressalva de que a distância 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 dimensão fractal para ambas as imagens, uma vez

que há intersecção 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 dimensão fractal
até um determinado raio r.

(a) (b)
Fonte: produção do autor.

Estendendo essa análise para imagens maiores, com uma maior amostragem de in-

tensidade dos pixels (geralmente entre 0 e 255), é posśıvel perceber claramente que o

método Bouligand-Minkowski, pelo fato de ser efetivo apenas com raios relativamente

pequenos, deixa de contemplar a interação dos volumes produzidos por pixels distantes
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entre si, ou seja, não extrai toda a informação da textura. É justamente por essa razão

que o modelo gravitacional amplifica a capacidade de discriminação do método Bouligand-

Minkowski. Como essa abordagem produz uma série de estágios de processo de colapso

no qual os pixels se aproximam gradativamente do centro da imagem, pixels que não eram

contemplados pelo citado método de dimensão fractal passam a ter intersecção entre os

volumes de suas esferas. Desse modo, informações de texturas que estavam inacesśıveis

são usadas para formar novos valores de dimensão fractal, e, por conseguinte, um vetor

de caracteŕısticas mais discriminativo.

Uma explicação semelhante esclarece por que o modelo gravitacional amplifica a ca-

pacidade de discriminação do método gliding-box. Esse método, aplicado isoladamente,

contempla apenas a relação entre ńıveis de intensidade de pixels pertencentes a uma de-

terminada janela de lado l. Devido ao fato de que, a partir de um determinado limite de

tamanho de janela, há uma degradação da capacidade de discriminação do método, as

informações oriundas das relações entre pixels distantes (não contemplados pela mesma

janela) são perdidas. Novamente, como a abordagem gravitacional propicia uma série de

estágios de processo de colapso, pixels que antes não 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(N2logN) devido à transformada

de Fourier) e matrizes de co-ocorrência (O(N2)). Para gerar as versões do processo de

colapso de um padrão de textura é necessário processar cada pixel da imagem. Consi-

derando uma imagem de tamanho N ×N , um total de N2 pixels são processados. Para

cada imagem resultante, a dimensão fractal Bouligand-Minkowski precisa ser computada

para diferentes raios r. Devido à natureza do processo de dilatação, essa etapa pode ser

acelerada pelo cálculo apenas da dilatação do maior raio escolhido e de todas as dilatações

menores a partir desta, em vez de realizar a dilatação de cada raio r. O processo completo

de dilatação e o cálculo da curva log-log possuem uma complexidade computacional de

O((N + 2r)2(L + 2r)), em que L é o número de ńıveis de cinza na imagem. Conside-

rando que L nunca é maior do que 255, a complexidade computacional do processo de
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dilatação é O((N + 2r)2(255 + 2r)). Desse modo, a complexidade computacional da abor-

dagem proposta pode ser estimada como O(T (N2 +((N +2r)2(255+2r)))), em que T é o

número de versões colapsadas (estágios do processo de colapso) computadas de um dado

padrão de textura. Com base na análise precedente e considerando que usualmente r e T

são valores pequenos quando comparados com N , é posśıvel afirmar que a complexidade

computacional da abordagem proposta é O(N2), porém com um relevante fator constante

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

3.5.3 Complexidade computacional do modelo gravitacional com

o método gliding-box

Considerando uma imagem de tamanho N ×N , há um total de N2 pixels para serem

processados. Para cada imagem gerada, é necessário calcular a lacunaridade da mesma.

Para um determinado valor de janela l, o custo computacional da lacunaridade é (N −
l + 1)2l2. Considerando que os tamanhos de janela usados nos experimentos são l ≤ 11,

ou seja, valores bem inferiores ao tamanho das imagens analisadas, é posśıvel considerar

o custo computacional da lacunaridade como O(N2). Por fim, o custo computacional

do modelo gravitacional associado ao método da lacunaridade pode ser estimado como

O(TN2 + LN2), em que T é o número de estágios de colapso considerado para uma

imagem, e L é o número total de valores de lacunaridade calculados para cada estágio de

colapso. Desse modo, assim como no modelo associado ao método Bouligand-Minkowski,

é posśıvel considerar a complexidade computacional da abordagem gravitacional associada

ao método gliding-box como O(N2), porém com um fator constante relevante para imagens

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



Caṕıtulo 4

MÉTODOS BASEADOS EM

CAMINHOS MÍNIMOS EM

GRAFOS

4.1 Considerações sobre caminhos mais curtos em

grafos

Esta seção apresenta uma breve descrição de grafos, do problema dos caminhos mais

curtos em grafos e do algoritmo de Dijkstra.

4.1.1 Grafos

Na história da matemática, a solução do problema das pontes de Königsberg pelo

matemático súıço Leonhard Euler em 1736 originou a Teoria dos Grafos (EULER, 1736).

Grafos são estruturas versáteis que podem representar um amplo número de diferentes

situações e eventos de diferentes domı́nios (DROZDEK, 2000). Intuitivamente, um grafo

é uma coleção de vértices (ou nodos) e as suas conexões. Um grafo G(V,E) consiste em

um conjunto V de vértices e um conjunto E ⊆ V × V de arestas. O número de vértices

e arestas são denotados por |V | e |E|, respectivamente. A maneira usual de representar

um grafo é desenhando ćırculos para os vértices e linhas para as arestas conectando dois

vértices, como mostra a Figura 4.1.

Uma aresta apresenta a forma (vi, vj), vi e vj ∈ V . Grafos podem ser não-direcionados

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

Fonte: produção do autor.

ou direcionados. Um grafo não-direcionado é caracterizado pela ausência de orientação,

isto é, a aresta conecta os vértices sem quaisquer considerações sobre os vértices inicial

e final, ou seja, (vi, vj) = (vj, vi). Por outro lado, uma grafo direcionado (ou d́ıgrafo) é

aquele no qual as arestas têm orientação, isto é, a informação sobre os vértices inicial e

final é considerada, (vi, vj) 6= (vj, vi). Além disso, um grafo pode ser ponderado se um

valor w ∈ W : E → R é designado para cada aresta. Esses pesos podem representar, por

exemplo, distâncias entre cidades, latência de transmissão entre computadores de uma

rede etc.

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

(a) (b)
Fonte: produção do autor.

4.1.2 Caminhos mais curtos

A teoria dos grafos considera um caminho como uma sequência de arestas {(v1, v2),
(v2, v3), . . ., (vn−1, vn)} conectando um “vértice inicial” v1, a um “vértice final” vn. O

caminho também pode ser representado por um conjunto de vértices entre esses dois

vértices: {v1, v2, . . . , vn}. Na Figura 4.2(a), há 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 c, cujo custo é 14.

Encontrar o caminho mais curto entre dois vértices é um problema clássico na teoria

dos grafos. Ao longo dos anos, várias soluções foram propostas. O caso mais simples é

quando todos os pesos do grafo são iguais e não-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 necessário para resolver o problema. Já 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 computação holandês 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,E), em que todos os pesos das

arestas são não-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 já tenham sido determinados. Seja C um vetor (estrutura de dados) cujos

ı́ndices representam vértices. O valor nesse vetor, C[v], representa o custo de caminho

para alcançar v a partir do vértice inicial. Inicialmente, S possui apenas o vértice inicial.

Como o algoritmo de Dijsktra é guloso (greedy), a cada iteração um vértice vi ∈ V − S,

cuja distância até o vértice inicial é a menor posśıvel, é adicionado a S. O algoritmo para

quando todos os vértices estão no conjunto S. Os passos básicos do algoritmo são:

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

2. estabelecer como infinito o custo para alcançar todos os outros vértices do conjunto

V − S;

3. inicialmente, considerar vs como o vértice corrente vc;

4. verificar entre os vértices do conjunto V − S se aqueles que são vizinhos do vértice

corrente vc ∈ S têm custo C[vi] maior do que a soma do custo para alcançar o

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

afirmativa, atualizar o custo para alcançar o vértice vi como C[vi] = C[vc] + w;
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5. adicionar ao conjunto S o vértice vi ∈ V − S que tenha o menor custo no vetor C

e, a seguir, vc = vi. Repetir o passo 4;

6. quando todos os vértices são 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 seção descreve o processo geral de extração do vetor de caracteŕısticas do método

dos caminhos mı́nimos em grafos.

4.2.1 Textura modelada como um grafo

A textura é caracterizada pela exploração 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 propósito, o primeiro passo é criar um grafo

não-direcionado que represente a relação de vizinhança da imagem de entrada. Nesse

modelo, é constrúıdo um grafo G = (V,E) considerando cada pixel I(x, y), x = 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 não-direcionada e ∈ E conecta dois vértices apenas se a distância de

Chebyshev entre os mesmos não é maior do que um valor rd, conforme expressa a equação

E = {e = (v, v′) ∈ V × V |max (|x− x′|, |y − y′|) = rd} . (4.1)

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

w(e) = |I(x, y)− I(x′, y′)|+ I(x, y) + I(x′, y′)

2
, (4.2)

em que I(x, y) e I(x′, y′) são as intensidades de ńıvel de cinza dos pixels vizinhos associados

aos vértices v e v′. A expressão |I(x, y)− I(x′, y′)| calcula o custo de ir de um pixel para

outro, enquanto que a expressão (I(x, y) + I(x′, y′))/2 determina a intensidade média na

qual essa transição ocorre. O cálculo dessa média é necessário para distinguir classes de

textura que apresentam padrões similares, mas possuem intensidades médias de ńıvel de

cinza diferentes.



Caṕıtulo 4: MÉTODOS BASEADOS EM CAMINHOS MÍNIMOS EM GRA-
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Figura 4.3:: exemplo de um grafo obtido de um fragmento de uma imagem de textura.

Fonte: produção do autor.

4.2.2 Assinatura dos caminhos mais curtos

Para caracterizar uma textura modelada como um grafo são 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 equação 4.2. Primeiramente, é necessário salientar que essa equação considera

não somente a diferença entre os pixels (primeiro termo), mas também a quantidade de

energia de transição entre estes (segundo termo). Seja v um vértice no grafo G. A partir

desse vértice, um caminho pode ir para um dos dois vértices, v1 ou v2, como mostrado na

Figura 4.4. A intensidade dos pixels associados aos vértices são 100, 50 e 150, respectiva-

mente. Essa figura demonstra claramente que o primeiro termo da função de ponderação

é igual para ambas as arestas. Isso significa que ambos os vértices são similares ao vértice

v, e qualquer um é uma opção viável para designar o melhor caminho. Esse termo da

função de ponderação enfatiza apenas o valor absoluto da diferença entre os pixels, isto é,

o caminho mı́nimo privilegia arestas cujos vértices estão associados a pixels similares no

padrão de textura. Isso evita que o caminho percorra pixels que representam mudanças

bruscas no padrão de textura, como rúıdo.

A segunda parte da função de ponderação enfatiza a intensidade média entre os

vértices de uma determinada aresta. Como mostrado na Figura 4.4, esse termo da função

de ponderação é diferente para os vértices v1 e v2. De forma diferente do primeiro termo

da equação, o segundo termo enfatiza a busca por ńıveis mais baixos de intensidades

de pixels na imagem. Como é posśıvel perceber, a equação apresentada representa um

balanço entre similaridade e minimização de energia durante o cálculo do caminho mais

curto no padrão de textura.

Desse modo, para constituir um vetor de caracteŕısticas de um padrão de textura, são

considerados os caminhos mais curtos entre quatro conjuntos de vértices iniciais e finais do
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Figura 4.4:: cálculo da função de ponderação para duas arestas cujos vértices apresentam a
mesma diferença em valor absoluto.

Fonte: produção do autor.

grafo. Esses conjuntos de vértices são os pontos diagonais da textura (caminhos diagonais

ou p45 ◦ e p135 ◦), pontos médios das laterais esquerda e direita (caminho horizontal ou p0 ◦),

e pontos médios das laterais superior e inferior (caminho vertical ou p90 ◦), como mostrado

nas Figuras 4.5 e 4.6. Adotando essa estratégia, é posśıvel medir se as texturas possuem

vales (regiões nas quais os pixels são similares e possuem baixa intensidade) em diferentes

orientações. Assim, essa abordagem propicia uma assinatura da imagem de textura.

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

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

Contudo, apenas quatro caminhos mais curtos não são suficientes para capturar a

essência do padrão de textura, pois estes apenas proporcionam uma estimativa sobre

caracteŕısticas globais da imagem. Localmente, nenhuma medida é realizada. Assim,

é extremamente importante prover informação sobre regiões menores da imagem, isto

é, uma análise de textura local. Para tanto, a textura original é dividida em janelas

de tamanho l × l, em que l, se posśıvel, é um divisor do tamanho da imagem original.

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

de vértices propostos. É importante salientar que as janelas não se sobrepõem, exceto
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aquelas cujo valor l não é divisor das dimensões 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 (p0 ◦ ,
p45 ◦ , p90 ◦ ,p135 ◦).

Fonte: produção do autor.

Para caracterizar um padrão de textura por caminhos mais curtos locais e globais,

alguns vetores de caracteŕısticas são propostos. Os dois primeiros vetores representam

um padrão de textura coberto por janelas de tamanho l × l. Para cada janela, os quatro

caminhos mais curtos (p0 ◦ , p45 ◦ , p90 ◦ ,p135 ◦) são obtidos. A seguir, são computados a

média e o desvio-padrão de todos os caminhos em uma mesma direção para compor os

seguintes vetores , ~αl e ~βl, ou seja,

~αl = [µ0 ◦ , µ45 ◦ , µ90 ◦ , µ135 ◦ ] , (4.3)

e

~βl = [σ0 ◦ , σ45 ◦ , σ90 ◦ , σ135 ◦ ] , (4.4)

em que µd ◦ e σd ◦ representam, respectivamente, a média e o desvio-padrão de todos os

caminhos em uma mesma direção d. Esses dois vetores podem ser combinados em um

terceiro vetor de caracteŕısticas ~ψl, o qual é apenas a concatenação dos dois vetores de

caracteŕısticas apresentados previamente

~ψl =
[
~αl, ~βl

]
. (4.5)

São também propostos vetores de caracteŕısticas que são capazes de analisar texturas



Caṕıtulo 4: MÉTODOS BASEADOS EM CAMINHOS MÍNIMOS EM GRA-
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para diferentes tamanhos de janela. Isso pode ser realizado pela concatenação dos vetores

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

equações

~υl1,l2,...,ln = [~αl1 , ~αl2 , . . . , ~αln ] , (4.6)

~ωl1,l2,...,ln =
[
~βl1 ,

~βl2 , . . . ,
~βln

]
, (4.7)

~ϕl1,l2,...,ln =
[
~ψl1 ,

~ψl2 , . . . ,
~ψln

]
. (4.8)

Adotando esse procedimento, almeja-se explorar os padrões de textura em diferentes

escalas e, por conseguinte, obter o máximo de informação das imagens. A Figura 4.7

mostra um esquema geral da obtenção de um dos três vetores de caracteŕısticas propostos.

Figura 4.7:: visão geral do processo de extração do vetor de caracteŕısticas, em que ln é o
tamanho das janelas em que a imagem é dividida.

Fonte: produção do autor.
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4.3 Extensão dos caminhos mı́nimos em grafos para

imagens coloridas

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

grafo, bem como o processo de extração de vetores de caracteŕısticas a partir das mesmas.

4.3.1 Textura colorida modelada como um grafo

A literatura tem continuamente demonstrado que a informação de cor é muito útil

para a análise de imagens. As abordagens utilizadas usualmente são divididas em três

grupos: paralelas, sequenciais e integrativas (PALM, 2004). As abordagens integrativas,

por sua vez, podem ser divididas em dois grupos: banda-única, no qual cada canal de cor

é analisado separadamente; e multibandas, no qual dois ou mais canais são analisados em

conjunto. O modelamento em grafo para imagens coloridas proposto nesta tese emprega

ambos os grupos.

Como primeira abordagem para modelar uma textura colorida RGB como um grafo,

cada canal de cor é considerado como independente dos demais. Seja IR(x, y), IG(x, y) e

IB(x, y) cada canal de cor em uma textura colorida RGB, I ∈ R3, respectivamente. Para

cada canal IC(x, y), C ∈ {R,G,B}, é criado um grafo a partir do modelamento em grafo

apresentado na Seção 4.2.1. A Figura 4.8 mostra os grafos obtidos para cada canal, nos

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

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

Fonte: produção do autor.
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FOS

58

Como segunda abordagem, é criado um único grafo que representa a interação entre

os três canais. Para esse propósito, durante o processo de modelamento, o canal G é

considerado um canal intermediário com conexões tanto para R quanto para B, enquanto

que os canais R e B não possuem conexões diretas entre si. Esse procedimento é adotado

devido ao fato de que a luz verde está no meio do espectro de luz viśıvel, entre as luzes

vermelha e azul. Nessa abordagem, cada pixel IC(x, y), C ∈ {R,G,B}, é considerado um

vértice v ∈ V . A seguir, as conexões entre os pixels são estabelecidas conforme a seguinte

regra: considerando dois vértices v e v′ associados a Ia(x, y) e Ib(x, y), respectivamente,

com a, b ∈ {R,G,B}, uma aresta não-direcionada conecta esses vértices se, e somente se,

(a = b) ∨ (a = G ∧ b ∈ {R,B}), com peso estabelecido pela equação 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.

Fonte: produção do autor.

4.3.2 Assinatura dos caminhos mais curtos para texturas colo-

ridas

De modo similar ao procedimento adotado para imagens em ńıveis de cinza (ver Seção

4.2.2), para texturas coloridas são 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 p45 ◦ e p135 ◦),

pontos horizontais (caminho p0 ◦) e pontos verticais (caminho p90 ◦) para cada canal de

cor, conforme exemplo na Figura 4.5.

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

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

Fonte: produção do autor.

computados a partir dessa abordagem. Como é posśıvel perceber, a separação entre os

canais de cor implica que toda a extensão do caminho mais curto sempre pertence ao

mesmo canal de cor. A seguir, são adotados os mesmos vértices iniciais e finais para

encontrar os caminhos mais curtos no grafo único constrúıdo a partir dos três 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 começa 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 orientações no relevo da textura e, por conseguinte, oferecem uma assinatura

da mesma.

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

Fonte: produção do autor.

Para extrair uma assinatura de textura que inclua tanto caminhos mais curtos locais
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quanto globais, alguns vetores de caracteŕısticas são propostos. O primeiro vetor de

caracteŕısticas representa um padrão de textura coberto por uma grade de janelas l × l
(ver Figura 4.7). Para cada janela, são obtidos os quatro caminhos mais curtos (p0 ◦ ,

p45 ◦ , p90 ◦ ,p135 ◦), e os vértices iniciais e finais estão em um determinado canal de cor C ∈
{R,G,B}. A seguir, são computados a média µd e o desvio-padrão σd de cada caminho

em uma direção d, d = {0 ◦, 45 ◦, 90 ◦, 135 ◦}, para compor os vetores de caracteŕısticas

~αCl = [µ0 ◦ , σ0 ◦ , µ45 ◦ , σ45 ◦ , µ90 ◦ , σ90 ◦ , µ135 ◦ , σ135 ◦ ] (4.9)

e

~βCl = [µ0 ◦ , σ0 ◦ , µ45 ◦ , σ45 ◦ , µ90 ◦ , σ90 ◦ , µ135 ◦ , σ135 ◦ ] , (4.10)

em que ~αl e ~βl representam os vetores de caracteŕısticas computados usando um grafo por

canal de cor e um único grafo que representa os três canais, respectivamente.

Considerando os vértices iniciais e finais de cada canal de cor, obtém-se um total

de três vetores de caracteŕısticas por imagem e tamanho de janela l. Esses vetores de

caracteŕısticas podem ser combinados para compor um único vetor de caracteŕısticas da

imagem de textura, de acordo com as equações

~θl =
[
~αRl , ~α

G
l , ~α

B
l

]
, (4.11)

~ψl =
[
~βRl ,

~βGl ,
~βBl

]
, (4.12)

e

~ωl =
[
~θl, ~ψl

]
. (4.13)

Devido ao fato de que a assinatura é dependente do tamanho de janela l, são também

propostos vetores de caracteŕısticas que são capazes de analisar a imagem de textura em

uma abordagem multiescala. Esse objetivo é facilmente alcançado considerando diferentes

tamanhos de janelas. Assim, nesta tese propõe-se concatenar os vetores de caracteŕısticas

apresentados previamente para obter um vetor de caracteŕısticas multiescala, conforme

as equações

~Θl1,l2,...,ln =
[
~θl1 ,

~θl2 , . . . ,
~θln

]
, (4.14)
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~Ψl1,l2,...,ln =
[
~ψl1 ,

~ψl2 , . . . ,
~ψln

]
, (4.15)

~Ωl1,l2,...,ln =
[
~Θl1,l2,...,ln , ~Ψl1,l2,...,ln

]
. (4.16)

4.4 Robustez a variações de iluminação e rotação

O método dos caminhos mı́nimos em grafos (versões para imagens em ńıveis de cinza

e RGB) é robusto, porém não invariante, em relação a condições de iluminação e rotação.

Basicamente, a variação de iluminação não altera o percurso dos caminhos mı́nimos na

superf́ıcie da textura. O que se altera é apenas a informação da média dos caminhos

(a informação de desvio-padrão permanece inalterada, contanto que o mesmo valor seja

somado ou subtráıdo de cada intensidade de pixel), o que não acarreta uma mudança sig-

nificativa nas assinaturas das imagens. O método pode ser considerado também robusto,

porém não invariante, para imagens rotacionadas, uma vez que as menores janelas, que

proporcionam melhor discriminação das imagens, são menos senśıveis à rotação, e que os

mesmos caminhos mı́nimos são obtidos em quaisquer janelas para uma mesma imagem

rotacionada em ângulos múltiplos de 45 ◦.

4.5 Complexidade computacional dos caminhos mı́-

nimos em grafos

A análise do algoritmo proposto para as imagens em ńıveis 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 ńıveis de cinza

Para a análise do algoritmo para imagens em ńıveis de cinza, o primeiro passo é

considerar que as relações existentes entre o tamanho de uma determinada janela l (l ≥ 3),

com o número de vértices V e com o número de arestas E obedecem às equações |V | = l2

e |E| = 8(l − 2)2, respectivamente. Desse modo, o processamento de cada janela possui

complexidade O(32 log(l2)(l−2)2), visto que quatro caminhos mı́nimos são calculados por
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janela. Considerando uma imagem N ×N e janelas cujos tamanhos são divisores de N ,

o tempo computacional do algoritmo pode ser estabelecido pela seguinte equação

T = 32
n∑
i=1

(
N

li

)2

log(l2i )(li − 2)2, (4.17)

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

Entretanto, é importante salientar que o tamanho das janelas não 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 posśıvel interpretar o termo log(l2i )(li−2)2

como um fator constante. Assim, o termo preponderante da equação 4.17 é (N/li)
2, o

que determina uma complexidade O(N2) para o algoritmo proposto, porém com um fator

constante significativo para imagens pequenas, como, por exemplo, imagens de tamanho

128× 128 pixels.

4.5.2 Texturas coloridas

Para a abordagem integrativa que considera cada canal de cor separadamente, a es-

timação de sua complexidade computacional - O(N2) - é trivial, uma vez que basta multi-

plicar por três a equação 4.17. Em relação à abordagem que permite arestas entre vértices

oriundos de canais diferentes, é preciso considerar que o número de vértices é |V | = 3l2 e

que o número de arestas é |E| = 58(l− 2)2. Entretanto, a estimação de sua complexidade

computacional também é O(N2), mas com um fator constante muito relevante pelo fato

de que o número de arestas aumenta significativamente à medida que janelas maiores

são usadas. Na prática, como as janelas mais informativas são as menores, essa última

abordagem consegue processar as imagens de forma eficaz.



Caṕıtulo 5

ANÁLISE EXPERIMENTAL E

RESULTADOS

5.1 Conjuntos de imagens

Nesta seção são apresentadas as bases de imagens usadas para aferir a capacidade de

discriminação 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).
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O banco de imagens de Brodatz é constitúıdo de 1.110 amostras de texturas extráıdas

do álbum de Brodatz (BRODATZ, 1966). Nesta tese é utilizado um subconjunto de

40 classes, cada qual com 10 amostras de tamanho 200 × 200 pixels e 256 ńıveis de

cinza. Esse conjunto de imagens é amplamente usado como benchmark na literatura

sobre visão computacional e processamento de imagens para avaliação de métodos de

análise 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 coleção de 1.000 imagens de textura em ńıveis de cinza (25 classes, cada uma com

40 amostras) obtidas por uma câmera localizada em diferentes posições e apresentando

amplas mudanças de escala, distorções de perspectiva e transformações não-ŕıgidas. Como

as imagens originais são 640 × 480 pixels, é extráıda uma janela de tamanho 200 × 200

pixels do canto superior esquerdo de cada imagem com o intuito de manter consistência

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 constitúıda de 640 imagens

coloridas de tamanho 128× 128 pixels agrupadas em 40 classes de texturas (16 amostras

por classe). Cada imagem de textura foi retirada de um padrão de textura particular

sem sobreposição. 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.

Fonte: base de texturas VisTex (MIT, 1995).

5.1.4 Texturas USPTex

Essa base de imagens é composta de texturas naturais coloridas tipicamente encontra-

das no cotidiano, como arroz, feijões, tecidos, paredes, vários tipos de vegetação, nuvens,

asfalto, cascalho, solos, entre outras (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2012). Cada ima-

gem foi adquirida por meio de uma câmera digital com resolução de 512×384 pixels. Nos

experimentos é considerado um total de 2.160 amostras (extráıdas sem sobreposição) de

tamanho 128× 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.

Fonte: base de texturas USPTex (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2012).
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5.1.5 Texturas Outex

Para testar a robustez à rotação e à variação de luminância dos métodos propostos

para imagens coloridas, são 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 três diferentes tipos de iluminação: Horizon, Inca e

TL84. Para cada classe e tipo de iluminação, as texturas foram rotacionadas em ângulos

θ = {5 ◦, 10 ◦, 15 ◦, . . . , 80 ◦, 85 ◦, 90 ◦}. A seguir, uma janela central de tamanho 128× 128

pixels foi extráıda de cada imagem rotacionada. Esse procedimento resulta em 68 classes

com 54 amostras (3 iluminações × 18 ângulos) por classe. A Figura 5.5 mostra uma amos-

tra por classe, todas com a iluminação Horizon. A Figura 5.6 apresenta três amostras de

uma mesma classe com mesmo ângulo de rotação, cada qual com um tipo diferente de

iluminação.

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:: três amostras de uma mesma classe com mesmo ângulo de rotação, cada qual com
um tipo diferente de iluminação; (a) Horizon; (b) - Inca; e (c) - TL84.

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

5.2 Metodologia do processo de extração de carac-

teŕısticas

Esta seção apresenta os procedimentos adotados para a obtenção dos vetores de ca-

racteŕısticas dos métodos apresentados nesta tese.

5.2.1 Descritores de Fourier

Para a análise das imagens, é utilizado um vetor de caracteŕısticas composto pelos

valores obtidos do espectro de potência

P (u, v) = |F (u, v)|2, (5.1)

em que cada atributo do vetor de caracteŕısticas corresponde à soma dos valores de P (u, v)

localizados a um mesmo intervalo de distância radial do centro da transformada de Fourier

bidimensional (após a operação de shifting), conforme abordagem apresentada no trabalho

de Backes (2010). Na presente tese a quantidade de atributos do vetor de caracteŕısticas

é definida pela equação

Fn = bmin(M,N)/2c − 1, (5.2)

em que N é a menor das dimensões da imagem.

Como esse método foi projetado para trabalhar exclusivamente com imagens quadra-

das, duas possibilidades são testadas para a extração de assinaturas de imagens retan-

gulares. A primeira considera apenas a maior imagem quadrada concêntrica à imagem

retangular original. A segunda trabalha um conjunto de quadrados disjuntos (a maior

imagem quadrada posśıvel) 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. É importante sali-

entar que o critério de disjunção é desconsiderado na lateral direita ou na parte inferior

da imagem sempre que um de seus lados não seja múltiplo do outro, para que ocorra

cobertura completa da informação 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 número fixo de intervalos de distância radial para todas as imagens, implicando em

intervalos com tamanhos diferentes para que ocorra a máxima cobertura das imagens.

Desse modo, a quantidade de atributos do vetor de caracteŕısticas é o valor Fn obtido da

menor imagem desses conjuntos.

5.2.2 Descritores wavelet

Nesta tese é empregada uma decomposição wavelet multińıveis 2D. Para cada imagem,

são realizadas três decomposições usando Daubechies 4 (DAUBECHIES, 1992). A seguir,

são computadas a energia e a entropia para os detalhes horizontais, verticais e diagonais,

resultando em um vetor de 18 caracteŕısticas. Os trabalhos de Chang e Kuo (1993) e

Laine e Fan (1993) apresentam procedimentos similares para a obtenção de vetores de

caracteŕısticas.

5.2.3 Filtros de Gabor

Os valores dos parâmetros adotados nesta tese são baseados em um modelo ma-

temático desenvolvido por Manjunath e Ma (1996), de modo que haja a máxima cober-

tura do espectro de Fourier com a menor redundância de informação. Para o cálculo

dos vetores de caracteŕısticas, são computados 24 filtros (6 orientações e 4 escalas), com

frequências Uh = 0, 4 e Ul = 0, 05, e extráıdas informações de média e desvio-padrão, 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 Seção 5.2.1 para a extração de assina-

turas de imagens retangulares.
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5.2.4 Matrizes de co-ocorrência

Para compor o vetor de caracteŕısticas desse método, são usadas distâncias de 1 e

2 pixels com ângulos de −45 ◦, 0 ◦, 45 ◦, 90 ◦, na versão não-simétrica, e computados os

descritores de energia e entropia, que são os mais empregados na literatura, totalizando

um vetor de 16 atributos.

5.2.5 Caminhada do turista

Nesta tese é utilizada a união de vetores obtidos a partir da equação 2.24 para as

abordagens de o turista seguir para a cidade mais próxima ou mais distante, com m = 4

e memórias µ = {0, 1, 2, 3, 4, 5}. Essa abordagem é escolhida por ter apresentado uma

alta performance de classificação 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

ϕ0,1,...,5(4) = [ψ0(4), ψ1(4) . . . ψ5(4)] . (5.3)

5.2.6 Gabor EEE

Nos experimentos são usadas 8 rotações e 8 escalas, com frequência inferior 0, 01 e

frequência superior 0, 4, valores de parâmetros definidos no trabalho de Backes, Casanova

e Bruno (2012), que segue o arcabouço matemático apresentado no trabalho de Manjunath

e Ma (1996). O vetor de caracteŕısticas resultante representa a concatenação 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 Seção 5.2.1 para a extração de assina-

turas de imagens retangulares.

5.2.7 Caracteŕısticas baseadas em proporções de histograma (HRF)

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

descrição é apresentada na Seção 2.7.
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5.2.8 Padrões binários locais com caracteŕısticas de Haralick

O método dos padrões binários locais com caracteŕısticas de Haralick é empregado

conforme o trabalho de Porebski, Vandenbroucke e Macaire (2008), cuja descrição é apre-

sentada na Seção 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 descrição

é apresentada na Seção 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, é utilizada uma paleta de 64 ńıveis (ver

trabalho de Bianconi et al. (2009), cuja descrição é apresentada na Seção 2.10) e, para cada

padrão binário correspondente a um determinado ńıvel, é utilizado um CCR invariante à

rotação, que considera os padrões uniformes, e que despreza o pixel central das janelas 3×
3. Desse modo, para cada uma das camadas da paleta é posśıvel obter um histograma com

dez ı́ndices, dos quais os nove primeiros representam os nove posśıveis padrões uniformes

e o décimo ı́ndice corresponde à ocorrência de todos os padrões binários não-uniformes.

O vetor de caracteŕısticas resultante H = [h1, h2, . . . , h64] possui 64× 10 = 640 atributos.

5.2.11 Modelos gravitacionais

Os modelos gravitacionais obtêm uma assinatura por meio de dois componentes princi-

pais: força gravitacional e velocidade tangencial. Entretanto, para imagens retangulares a

velocidade tangencial acarreta o deslocamento dos pixels para fora do âmbito da mesmas,

comprometendo os padrões de textura do processo de colapso. Desse modo, a abordagem

gravitacional é aplicada apenas em imagens quadradas N ×N pixels, que permitem a sua

máxima performance.

Antes de aplicar esses modelos para imagens em ńıveis de cinza e coloridas, é necessário

estabelecer alguns valores de parâmetros fundamentais. Como mencionado na Seção 3.1,

o modelo gravitacional proposto é baseado nas caracteŕısticas de algumas galáxias: a
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existência de um supermassivo buraco negro no centro da galáxia (BLANDFORD, 1999).

De modo semelhante, é considerada a existência 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 × 200 pixels, de modo que até mesmo os pixels mais distantes

do centro e de menor intensidade sofram uma atração mı́nima.

O valor de massa supramencionado é escolhido porque proporciona uma influência

gravitacional adequada para os pixels. Entretanto, esse valor é inadequado para imagens

de tamanhos diferentes, pois pode exercer uma atração mais (ou menos) intensa nos pixels

da imagem. Desse modo, o processo de colapso pode ser muito rápido, o que conduz a

uma maior degradação do padrão de textura, comprometendo a sua análise, ou muito

lento, não fornecendo estados de processo de colapso discriminativos. Assim, é desejável

que ambas as massas M (200) e M (N) (em que M (200) e M (N) representam as massas usadas

nas imagens de tamanho 200 × 200 e N × N pixels, respectivamente) exerçam a mesma

influência sobre as respectivas part́ıculas.

Considerando-se as informações precedentes, as massas são normalizadas de acordo

com o tamanho da imagem sob análise, isto é, ~f
(200)
a = ~f

(N)
a , resultando na equação

M (N) =
M (200)

∥∥∥ ~r(N)

∥∥∥2∥∥∥ ~r(200)
∥∥∥2 . (5.4)

O objetivo desse procedimento é encontrar uma massa M (N) que exerça uma força

equivalente a da massa usada para imagens de tamanho 200 × 200 pixels M (200). Para

tanto, ambas as massas devem exercer uma força proporcional à distância das part́ıculas

em relação ao centro da imagem. Uma part́ıcula que pode servir como referência é aquela

que está mais distante do centro da imagem, localizada no canto desta, cuja distância é

definida como N
√

2/2. Desse modo, é posśıvel obter a equação

M (N) =
M (200)

(
N.
√

2
)2(

100.
√

2
)2 . (5.5)

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

gravitacional G. Como não há interesse em limitar o deslocamento da part́ıcula com esse

parâmetro 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

três diferentes passos de tempo, usando os valores de parâmetros 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 t = {10, 20, 30}.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

Uma vez estabelecidos os valores dos parâmetros G e M , o próximo passo é analisar

o comportamento da dimensão fractal (método Bouligand-Minkowski) para diferentes

valores de raios para imagens em ńıveis de cinza. Para esse experimento, o conjunto

r = {3, 4, 5, 6, 7, 8} é considerado. Além disso, também é analisado o comportamento

da dimensão fractal à medida que o processo de colapso ocorre. A Figura 5.8 ilustra

o valor da dimensão fractal estimada para três diferentes padrões de textura para os

passos de tempo t = {1, 2, . . . , 20}. Para essa comparação, as amostras de padrões de

Brodatz D12, D47 e D51 são selecionadas. Tais padrões não são escolhidos por uma

razão espećıfica, exceto pelo fato de que apresentam padrões facilmente distingúıveis. A

partir desses experimentos, é posśıvel perceber que diferentes valores de r conduzem a

uma estimação diferente da dimensão fractal. Adicionalmente, percebe-se que para um

determinado valor de raio, as mudanças na dimensão fractal são sutis à medida que t

aumenta. Isso indica que é uma abordagem ineficaz usar valores sequenciais de t para

compor o vetor de caracteŕısticas ~ϕ. Uma estratégia que pode ser adotada para evitar

essa redundância é usar valores de t espaçados por um fator constante. Além disso, o

modo como a dimensão fractal muda à medida que t aumenta é altamente dependente do

padrão de textura, o que também indica que o uso de diferentes valores de t aumenta a

performance do método.

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

(método gliding-box) em imagens em ńıveis de cinza usando diferentes valores de janela
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Figura 5.8:: dimensão fractal estimada para três diferentes padrões de textura para os passos
de tempo t = {1, 2, . . . , 20} e valores de raios r = {3, 4, 5, 6, 7, 8}.

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).

l = {2, 3, 4, 5, 6} à medida que uma imagem entra em processo de colapso, conforme

mostrado na Figura 5.9. Nessa avaliação, é posśıvel perceber que diferentes valores de

l resultam em uma estimação diferente da lacunaridade. Entretanto, para um mesmo

tamanho de janela l, as mudanças nos valores de lacunaridade Λ(l) são sutis à medida

que o tempo de colapso t aumenta. Como consequência, um vetor de caracteŕısticas ~ψ

constrúıdo com valores sequenciais de t apresenta uma grande quantidade de informação

redundante, comprometendo a capacidade do método de discriminar padrões de textura.

Desse modo, assim como na utilização do método Bouligand-Minkowski, essa situação

pode ser evitada adotando-se valores não-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 l = {2, 3, 4, 5, 6}.

Fonte: (SÁ 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 Λ(l) é diferente para cada

tamanho de janela l considerado. Não obstante, os valores de lacunaridade computados

para dois tamanhos de janelas cont́ıguos tendem a se tornar similares à medida que l

aumenta. Isso está claro na Figura 5.10, que mostra os valores de lacunaridade calculados

para um mesmo padrão de textura usando diferentes tamanhos de janela l. Desse modo, é

proposto um vetor de caracteŕısticas que represente o padrão de textura usando passos de

tempo espaçados t e um conjunto de valores da lacunaridade computados até um tamanho

máximo de janela lmax. Adotando-se essa abordagem, são reduzidas tanto a presença de

informação redundante quanto a dimensionalidade do vetor de caracteŕısticas resultante.

Desse modo, para imagens em ńıveis 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 lmax = {3, 4 . . . , 12} e t = {1, 6, 12, 18} para o método gliding-

box. Como ambos os métodos apresentam várias possibilidades de configuração do vetor

de caracteŕısticas, para o propósito de comparação 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 (ńıveis de cinza ou coloridas) é adotada

a configuração que propicia a mais alta taxa de acertos em uma das bases. Desse modo,
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Figura 5.10:: valores de lacunaridade computados para um único padrão de textura usando
diferentes tamanhos de janelas l.

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

para a base de imagens UIUC (imagens em ńıveis de cinza de tamanho 200× 200 pixels)

é adotada a configuração de valores de parâmetros que propicia a maior taxa de acertos

na base de imagens de Brodatz; e para a base de texturas foliares (imagens em ńıveis de

cinza de tamanho 128 × 128 pixels) é adotada a configuração de valores de parâmetros

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; lmax = {2, 3, . . . , 7} para

o método gliding-box; e t = {1, 5, 10, 15, 20}. De modo semelhante à estratégia adotada

nas imagens em ńıveis de cinza para o propósito de comparação com os demais métodos

presentes nesta tese, para as bases de imagens USPTex e Outex (imagens coloridas de

tamanho 128×128 pixels) é adotada a configuração de valores de parâmetros que propicia a

maior taxa de acertos na base de imagens VisTex; e para a base de texturas do parênquima

paliçádico (imagens coloridas de tamanho 60 × 60 pixels) é adotada a configuração de

valores de parâmetros que propicia a maior taxa de acertos.
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5.2.12 Caminhos mı́nimos em grafos

Nesse método os parâmetros fundamentais são os conjuntos de janelas l empregados e

o valor rd para o estabelecimento de arestas entre os pixels. Assim, é estabelecido que para

quaisquer bases de imagens quadradas de mesmo tamanho (ńıveis de cinza ou coloridas)

são utilizadas janelas cujos tamanhos são divisores do tamanho das imagens, com exceção

de janelas l ≤ 3 e janelas com o mesmo tamanho das imagens, visto que não fornecem

informação discriminativa relevante. O valor rd = 1 é adotado para a equação 4.1.

Em se tratando de base de imagens retangulares de tamanhos diversos (ńıveis de cinza

ou coloridas), a abordagem dos divisores é inviável. Para esse caso, é considerado explorar

um conjunto de janelas l = {4, 5, 6, . . . , lmax}, em que lmax é estabelecido de acordo com

o tamanho da menor imagem presente na base de imagens sob análise. Para cobrir uma

imagem completamente, o critério de disjunção das janelas é desconsiderado nas suas

laterais direita e inferior sempre que seus tamanhos não são múltiplos do tamanho da

janela adotada.

Para o propósito de comparação com os demais métodos apresentados nesta tese, a

escolha dos valores dos parâmetros para as bases de imagens de Brodatz, UIUC, de textu-

ras foliares e de texturas do parênquima paliçádico segue as mesmas regras estabelecidas

para os modelos gravitacionais (Seção 5.2.11). Para as bases USPTex e Outex é adotada

a configuração de valores de parâmetros que propicia a maior taxa de acertos na base

de imagens VisTex para o vetor ~Ω. Para a base de imagens pap-smear (Seção 7.1) é

adotada a configuração de parâmetros que fornece a maior taxa de acertos. Para a base

de imagens do tecido mamário (Seção 7.2), é adotada a configuração de parâmetros que

propicia a maior taxa de acertos na classificação entre amostras “normais” e “anormais”

(Seção 7.4.1).

5.3 Metodologia do processo de reconhecimento de

padrões

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

teŕısticas produzidos pelos métodos estudados nesta tese.
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5.3.1 Análise linear discriminante (LDA)

A análise linear discriminante (Linear Discriminant Analysis - LDA) (FUKUNAGA,

1990; HAIR et al., 1998) é uma técnica estat́ıstica multivariada utilizada para separar

um conjunto de amostras por meio de combinações 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 projeção dos dados em um subespaço de modo

que a variância entre as classes seja máxima e a variância entre os dados de uma mesma

classe seja mı́nima. O critério de classificação 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 i em que

P (i|x) > P (j|x), ∀j 6= i.

O propósito é calcular a probabilidade de que uma amostra pertence à classe i, dado

um conjunto de medidas x. O valor de P (i|x), contudo, é dif́ıcil de ser obtido. Por outro

lado, é posśıvel calcular P (x|i), que é a probabilidade de obter um conjunto particular

de observações x, dado que a amostra pertence à classe i. Se a probabilidade P (x|i) é

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

P (i|x) =
P (x|i)P (i)∑
∀j P (x|j)P (j)

,

em que o valor a priori P (i) é uma probabilidade associada à classe i sem a necessidade

de fazer quaisquer medições. Em geral, assume-se que a probabilidade a priori é a mesma

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

O cálculo direto de P (x|i) apresenta dificuldades porque necessita de uma grande

quantidade de amostras, exigência esta que nem sempre é posśıvel cumprir em problemas

de reconhecimento de padrões. Assim, o procedimento usual é estabelecer que cada classe

tem uma distribuição Gaussiana multivariada e que todas as classes têm a mesma matriz

de covariância. Adotando-se essas restrições, a equação do classificador LDA pode ser

definida por

fi = µiC
−1xTk −

1

2
µiC

−1µTi + log(P (i)), (5.6)

em que C é a matriz de covariância do conjunto de dados, e µi é a média dos atributos

de todas as amostras de uma determinada classe i. Cada amostra representada por xk é
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atribúıda à classe i que provê o mais alto valor de fi.

5.3.2 Validação cruzada (Cross-validation)

Na validação simples, o conjunto dos dados é dividido aleatoriamente em duas partições,

denominadas “conjunto de treinamento” e “conjunto de teste”. O conjunto de treina-

mento é utilizado para ajustar os parâmetros de um determinado classificador. O outro

conjunto é usado para estimar o erro de validação. O objetivo é obter o menor erro de ge-

neralização. Para tanto, o classificador é treinado até atingir o erro mı́nimo de validação.

É importante enfatizar que o conjunto de teste não deve incluir dados usados para estimar

os parâmetros no classificador (DUDA; HART; STORK, 2001).

Quando é necessário um maior rigor na averiguação do erro de validação ou o número

de amostras dispońıveis para classificação é pequeno, costuma-se usar a validação cruzada,

que basicamente consiste em dividir o conjunto dispońıvel 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 é utilizada uma forma extrema de validação cruzada denominada leave-one-

out (EVERITT; DUNN, 2001). Nesse caso, N − 1 amostras são 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 acurácia média (taxa de acertos), que

consiste na média das N acurácias do experimento.

5.4 Resultados de classificação das texturas de Bro-

datz

Esta seção 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 mı́nimos em grafos, bem como sua comparação 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 único valor de raio r e dife-
rentes conjuntos de valores t.

Raio (r)
Tempo (t) 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 único valor de raio r e

diferentes conjuntos de valores t são apresentados na Tabela 5.1. A partir desses dados,

percebe-se uma leve tendência de decréscimo na taxa de acertos do método à medida que

o valor do raio aumenta, independente do conjunto de valores t adotado. A explicação

para tal comportamento se baseia no fato de que, quanto maior o valor de raio usado, mais

pontos existem na curva log-log r× V (r). Como consequência, mais informação de curva

é condensada em um único valor de dimensão fractal. Um único valor é inadequado para

representar todos os detalhes presentes na curva logaŕıtmica, explicando o decréscimo na

taxa de classificação correta. Por outro lado, o uso de mais valores de t para compor

o vetor de caracteŕısticas tende a aumentar a taxa de acertos do método. Isso se deve

ao fato de que a capacidade de discriminação do método é ampliada quando diferentes

momentos do processo de colapso são considerados.

Para um dado conjunto de valores de raio, percebe-se um acréscimo na taxa de acertos

à 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 distingúıvel. Por outro lado, confirmando

as deduções obtidas a partir da Tabela 5.1, o uso de conjuntos maiores de valores de raio

diminui a eficácia do método para um mesmo passo de tempo t, tornando-se mais evidente

para valores mais altos de t.

São mostrados na Tabela 5.3 os resultados alcançados quando múltiplos valores de

r e diferentes conjuntos de valores t são considerados. A partir dos dados dessa tabela

é posśıvel perceber que a taxa de acertos aumenta à medida que mais valores de raio

r e passos de tempo t são combinados. Entretanto, isso não é um processo cont́ınuo.

O melhor resultado de classificação (98,75%) é alcançado 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 único passo de tempo t e
diferentes conjuntos de valores r.

Tempo (t)
Raio (r) 1 5 10 15 20
{3, 4} 51,50 71,75 86,50 89,00 93,25
{3, 4, 5} 54,00 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} são usados. Para valores mais altos de t ou r, um pequeno decréscimo

de performance é percebido. Isso é devido a dois fatores: (i) a grande quantidade de

informação condensada em valores altos de r, que não permite uma boa classificação

das amostras; e (ii) a deteriorização do padrão de textura. À medida que a imagem

colapsa para um único ponto, diferentes padrões de textura começam a se tornar similares.

Consequentemente, caracteŕısticas computadas para esse determinado passo de tempo t

não são mais relevantes para uma classificação 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 múltiplos valores de r e diferentes
conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 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 à abordagem gravitacional com o método Bouligand-Minkowski, são

adotados como valores de parâmetros fundamentais G = 1 e M = 500 para imagens em

ńıveis de cinza de tamanho 200× 200 pixels. Assim, a busca de valores de parâmetros no

método do modelo gravitacional simplificado com o método gliding-box se concentra no

novo conjunto de tempos t e tamanho máximo de janela lmax.
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Após a avaliação de várias configurações usando a base de textura de Brodatz, o me-

lhor resultado (97% das amostras corretamente classificadas) é obtido quando são usados

t = {1, 6, 12, 18} e lmax = 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 caracteŕısticas ~ϕ.

lmax
Tempo (t) 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 mı́nimos em grafos

Como as imagens de Brodatz são quadradas 200× 200 pixels, é adotado o critério de

explorar um conjunto de janelas cujos tamanhos são divisores do tamanho das imagens,

conforme estabelece a Seção 5.2.12.

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

Taxa de classificação correta (%)
l 4 5 8 10 20 25 40 50 100
~αl 82, 50 62, 50 77, 75 84, 50 79, 25 71, 50 72, 50 66, 75 55, 25
~βl 78, 25 76, 75 69, 50 67, 00 49, 25 44, 00 33, 25 30, 25 14, 00
~ψl 94, 25 88, 50 91, 75 92, 25 89, 00 85, 50 85, 50 79, 50 64, 25

A taxa de classificação correta das texturas de Brodatz obtida com diferentes tama-

nhos de janela l é mostrada na Tabela 5.5. Embora haja algumas variações, é posśıvel

perceber que as janelas menores proporcionam os melhores resultados. Isso é corroborado

pelo fato de que a taxa de classificação correta decresce nos três vetores de caracteŕısticas

(~αl, ~βl e ~ψl) à 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 l = 4 produz uma grade contendo 2.500 janelas), o

que propicia uma informação mais precisa sobre o padrão de textura.

Esses resultados também demonstram que na base de imagens de Brodatz o caminho

médio ~αl é mais representativo do que o desvio-padrão ~βl, e que a concatenação 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 padrões e/ou pequenas
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variações sobre todo o padrão de textura. Por outro lado, o desvio-padrão permite carac-

terizar texturas que possuem o mesmo caminho mı́nimo médio, mas que apresentam uma

ampla variância ao longo do padrão de textura.

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

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1, l2, . . . , ln} ~υl1,l2,...,ln ~ωl1,l2,...,ln ~ϕl1,l2,...,ln
{4, 5} 82,25 90,25 94,25
{4, 5, 8} 91,50 92,00 96,25
{4, 5, 8, 10} 92,00 92,25 96,75
{4, 5, 8, 10, 20} 95,00 94,25 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} 95,50 91,75 97,75

A taxa de classificação correta alcançada na base de imagens de Brodatz para di-

ferentes conjuntos de tamanhos de janelas é mostrada na Tabela 5.6. Os resultados

demonstram que, à medida que mais tamanhos de janelas são considerados no vetor de

caracteŕısticas, melhor a taxa de acertos alcançada. Entretanto, há um limite de tamanho

de janela que precisa ser considerado. A adição de janelas extremamente grandes, tais

como l ≥ 50, compromete a capacidade do método para discriminar o padrão de textura.

Um explicação para esse resultado é o fato de que o desvio-padrão produzido por essas

janelas contém pouca informação.

Como previamente discutido em relação à Tabela 5.5, é posśıvel também perceber na

Tabela 5.6 que a concatenação de ambas as medidas (média e desvio-padrão dos caminhos

mı́nimos) em um único vetor de caracteŕısticas ~ϕ, aumenta a taxa de acertos da abordagem

proposta. O método alcança seu melhor desempenho quando essas duas medidas são

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

5.4.4 Comparação entre os métodos

Os métodos do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-

box) e dos caminhos mı́nimos em grafos são comparados com outros métodos de análise

de textura, como mostrado na Tabela 5.7. Para o modelo gravitacional com Bouligand-

Minkowski é considerada a configuração da Tabela 5.3 que propicia o melhor resultado

de classificação (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 mı́nimos) utiliza 56 descritores. Além disso, há outras configurações

na Tabela 5.3 que são superiores aos resultados de todos os métodos comparados (exceto

o método dos caminhos mı́nimos) e apresentam um número ainda menor de descritores

(por exemplo, a taxa de acertos de 97, 50% é obtida usando 12 descritores computados

para t = {1, 5} e r = {3, 4, 5, 6, 7, 8}). Esse resultado corrobora a eficácia do método e

indica o seu grande potencial para a análise de imagens.

Em relação à abordagem gravitacional com o método gliding-box, os valores de

parâmetros adotados são t = {1, 6, 12, 18}, lmax = 11, visto que propiciam a maior taxa

de acertos na Tabela 5.4. Nessa comparação, é posśıvel observar que esse método é clara-

mente vantajoso em relação aos descritores de Fourier, descritores wavelet e às matrizes

de co-ocorrência. Além disso, vale salientar que a pequena vantagem que o método tem

em relação à caminhada determińıstica do turista é significativa, uma vez que os dois

métodos apresentam resultados muito próximos da classificação completa das amostras.

Na comparação dos caminhos mı́nimos em grafos é adotado o vetor ~ϕ com o conjunto

de janelas l = {4, 5, 8, 10, 20, 25, 40}, visto que essa configuração de parâmetros resulta

na maior taxa de acertos mostrada na Tabela 5.6. Nessa comparação, 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. É importante salientar que, embora os filtros de Gabor usem

menos descritores (48) do que o método dos caminhos mı́nimos, há na Tabela 5.6 um

vetor de caracteŕısticas ~ϕ com conjunto de janelas l = {4, 5, 8, 10, 20} que usa apenas 40

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

Tabela 5.7:: comparação dos resultados entre diferentes métodos de textura na base de imagens
de Brodatz.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitação com B-Minkowski 395 98,75
Gravitação com Gliding-Box 388 97,00
Caminhos Mı́nimos em Grafos 394 98,50
Descritores de Fourier 351 87,75
Matrizes de Co-ocorrência 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 classificação das texturas UIUC

Esta seção apresenta os resultados obtidos na base de imagens UIUC com os métodos

do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-box) e dos caminhos

mı́nimos em grafos, bem como sua comparação 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 avaliação 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 espaçados 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 único valor de raio r e diferentes
conjuntos de valores t.

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 único valor de raio r e diferentes conjuntos de valores

t são mostrados na Tabela 5.8. Nesse experimento, verifica-se novamente uma tendência

de aumento de performance à medida que mais valores de tempo t são 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 explicação

para esse resultado é que há uma predominância de microtextura na base de imagens

UIUC, o que acarreta a necessidade de raios maiores para uma análise mais acurada,

visto que a variação de volume em microtexturas é muito sutil e, por conseguinte, não é

plenamente captada com valores pequenos de raio.

Os resultados obtidos com os vetores de caracteŕısticas computados usando diferentes

valores de r para um único passo de tempo t são apresentados na Tabela 5.9. Essa tabela

mostra duas propriedades dissonantes dos experimentos com as texturas de Brodatz (ver



Caṕıtulo 5: ANÁLISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 86

Tabela 5.9:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-
Minkowski na base de imagens UIUC para um único passo de tempo t e diferentes
conjuntos de valores r.

Tempo (t)
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

Seção 5.4.1). Primeiramente, a presente tabela não apresenta aumento na taxa de acertos

à medida que o tempo de colapso t aumenta. Além disso, há um aumento na taxa de

acertos à medida que maiores conjuntos de valores r são usados para um mesmo valor de

t. Essa discrepância pode ser explicada pelo modo como as imagens foram adquiridas.

Como dito previamente, as imagens desse conjunto apresentam grandes mudanças de

escala e distorções de perspectiva. Devido a isso, imagens em um determinado tempo

t1, apresentam assinaturas com graus d́ıspares de qualidade para um mesmo conjunto de

raios r. Quando essas imagens estão em um novo tempo de colapso t2, imagens que antes

possúıam vetores de caracteŕısticas discriminativos podem não ter mais assinaturas com

o mesmo desempenho, e vice-versa. Isso explica por que as taxas de acertos são próximas

para um mesmo conjunto de raios r. Essa mesma razão explica o aumento na taxa de

acertos com o aumento do conjunto de raios r para um mesmo passo de tempo t: à medida

que o conjunto de raios r aumenta, há uma maior distributividade dos valores r entre as

imagens, cada imagem apresentando maior desempenho para um determinado raio r.

Tabela 5.10:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método
Bouligand-Minkowski na base de imagens UIUC para múltiplos valores de r
e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {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

São apresentados na Tabela 5.10 os resultados obtidos com o uso de múltiplos 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 à medida que mais valores de raio r

e passos de tempo t são 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 asserção de que microtexturas necessitam

de maiores valores de raio para uma análise mais adequada. Outrossim, esse resultado

confirma que o uso de múltiplos valores de t amplia a capacidade de discriminação 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 caracteŕısticas
~ϕ.

Janela lmax
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 lmax é mostrada na Tabela 5.11. De modo similar

ao experimento com as imagens de Brodatz, as maiores taxas de acertos são obtidas com

os maiores conjuntos de tempo e os maiores valores de janela, no intervalo 3 ≤ lmax ≤ 12

e t = {1, . . . , 18}. Como os valores dos parâmetros adotados no experimento com as

imagens de Brodatz são estabelecidos como valores-padrão para imagens em ńıveis de

cinza de tamanho 200 × 200 pixels, o segundo melhor resultado da Tabela 5.11 (55% de

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

5.5.3 Caminhos mı́nimos em grafos

A taxa de classificação correta das texturas UIUC obtida com diferentes tamanhos

de janela l 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 classificação

correta e o sinergismo das informações de média e de desvio-padrão amplia a capacidade

de discriminação do método.

A taxa de classificação 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, há uma tendência de que, quanto mais janelas
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Tabela 5.12:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens UIUC para diferentes tamanhos de janela l.

Taxa de acertos (%)
l 4 5 8 10 20 25 40 50 100
~αl 27, 20 27, 60 26, 80 27, 20 26, 90 24, 60 24, 40 23, 80 22, 90
~βl 30, 90 29, 30 24, 50 23, 60 25, 60 22, 40 21, 40 17, 00 13, 70
~ψl 48, 30 47, 70 43, 10 43, 20 43, 10 41, 50 38, 70 38, 50 30, 90

são consideradas na montagem do vetor de caracteŕısticas, maior a taxa de classificação

correta. Além disso, esse experimento alcança o seu maior desempenho exatamente com

o mesmo tamanho máximo de janela l = 40.

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

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1, l2, . . . , ln} ~υl1,l2,...,ln ~ωl1,l2,...,ln ~ϕl1,l2,...,ln
{4, 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} 55,10 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 Comparação entre os métodos

Os resultados de comparação do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Min-

kowski e gliding-box) e do método dos caminhos mı́nimos em grafos com os demais

métodos da literatura são apresentados na Tabela 5.14. No modelo gravitacional com

Bouligand-Minkowski, não 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

consistência com o experimento realizado nas texturas de Brodatz, cujas imagens são

também 200 × 200 pixels e estão em ńıveis de cinzas, são adotados na presente com-

paração 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 adoção

desse critério, a abordagem proposta é superior a todos os métodos comparados, exceto

o método dos caminhos mı́nimos em grafos, demonstrando sua robustez para a análise de
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imagens em ńıveis de cinza.

A comparação do modelo gravitacional com gliding-box é efetuada com os mesmos va-

lores de parâmetros que propiciam a maior taxa de acertos na base de imagens de Brodatz,

G = 1, M = 500, lmax = 11 e conjunto de tempos de colapso t = {1, 6, 12, 18}. Como a

base de texturas UIUC é mais dif́ıcil de ser classificada, devido ao processo de aquisição

das imagens, essa comparação permite aferir melhor a capacidade de discriminação dessa

abordagem, uma vez que a sua taxa de classificação 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-ocorrência (33,82%). Além disso,

o resultado obtido confirma que o método é adequado para diferentes tipos de textura em

ńıveis de cinza (sintéticas e naturais) e diferentes modos de aquisição de imagens.

Na comparação do método dos caminhos mı́nimos é adotado o mesmo conjunto de

janelas l = {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 eficiência do método dos caminhos

mı́nimos em grafos para essa base de imagens, visto que alcança uma vantagem de 9, 5%

em relação ao segundo melhor método (modelo gravitacional com Bouligand-Minkowski),

ou seja, um adicional de 95 imagens corretamente classificadas.

Tabela 5.14:: comparação de diferentes métodos de análise de textura na base de imagens
UIUC.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitação com B-Minkowski 578 57,80
Gravitação com Gliding-Box 550 55,00
Caminhos Mı́nimos em Grafos 673 67,30
Descritores de Fourier 351 35,10
Matrizes de Co-ocorrência 411 41,10
Caminhada do Turista 487 48,70
Filtros de Gabor 561 56,10
Descritores Wavelet 388 38,80

5.6 Resultados de classificação das texturas VisTex

Esta seção apresenta os resultados obtidos na base de imagens VisTex com os métodos

do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos mı́nimos em grafos, bem como sua

comparação 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 (equação 5.4). A seguir,

são exploradas as diferentes configurações de valores de raio r = {3, 4, 5, 6, 7}, de janelas

l = {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 múltiplos valores de r
e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 5, 10, 15, 20}
{3, 4} 97,19 97,34 97,50 97,34
{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, são analisados os resultados obtidos com o uso de múltiplos valores de

r e diferentes conjuntos de valores t para compor o vetor de caracteŕısticas ~ΨRGB, conforme

mostrado na Tabela 5.15. Esses resultados demonstram que o uso de uma ampla faixa de

valores para t e r não necessariamente propicia a melhor taxa de acertos (97,81%) para

este experimento, a qual é alcançada usando t = {1, 5, 10} e r = {3, 4, 5, 6}. À medida

em que há um aumento nos valores de ambos os parâmetros, um pequeno decréscimo

na taxa de acertos é percebido. Isso é devido ao fato de que as informações de textura

fornecidas por altos valores de r podem não ser suficientemente discriminativas em termos

de dimensão fractal. Além disso, o processo de colapso deteriora gradativamente o padrão

de textura à medida que o valor de t aumenta, o que diminui a eficácia do método em

discriminá-lo.

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

Tempo (t)
Janela (l) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 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} 94,22 95,62 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

São analisados na Tabela 5.16 os resultados obtidos para múltiplos valores de l e

diferentes conjuntos de valores t para compor o vetor de caracteŕısticas ~ΦRGB. De forma
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diferente dos resultados obtidos com a dimensão fractal, a taxa de acertos propiciada

pela lacunaridade continua a aumentar à medida que os valores dos parâmetros usados

são aumentados: t ou l. De fato, o melhor resultado (97,97%) é alcançado usando t =

{1, 5, 10, 15, 20} e l = {2, 3, 4, 5, 6, 7}. Como é posśıvel perceber, a lacunaridade obtém

maiores vantagens do processo de colapso do que a dimensão fractal. Isso pode ser devido

ao modo como os métodos calculam a complexidade de uma imagem: um maior valor de

rj simplesmente continua o processo de dilatação iniciado por um raio menor ri (ri < rj)

no método de dimensão fractal, enquanto que os valores de lacunaridade obtidos para dois

tamanhos diferentes de janela li e lj (li < lj) não têm relação alguma entre si. Além disso,

a lacunaridade mede como o espaço é ocupado, ou seja, mesmo se durante o processo de

colapso diferentes padrões de textura começarem a apresentar similaridades, estes ainda

podem apresentar uma diferente ocupação de espaço em pequenas escalas, isto é, l << 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 múltiplos
valores de r e l e o mesmo conjunto de valores t = {1, 5, 10, 15}.

Raio (r)
Janela (l) {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 98,75 98,75 99,06
{2, 3, 4, 5} 99,22 99,06 99,06 99,06
{2, 3, 4, 5, 6} 99,22 99,22 99,37 99,37
{2, 3, 4, 5, 6, 7} 98,91 99,06 99,06 99,06

Uma vez que há diferenças na capacidade de discriminação da dimensão fractal e da

lacunaridade, é prof́ıcuo combinar ambas as informações em um único vetor de carac-

teŕısticas, conforme mostrado na Tabela 5.17. Para alcançar tal propósito, 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 dimensão fractal (Tabela

5.15), e um passo de tempo a menos do que o conjunto usado para alcançar a melhor

taxa de acertos da lacunaridade (Tabela 5.16). Os resultados demonstram que a taxa de

acertos tende a aumentar à medida que o número de valores l e r é aumentado. Assim,

a melhor taxa de acertos é atingida (99,37%) usando l = {2, 3, 4, 5, 6} e r = {3, 4, 5, 6}.
Para valores mais altos de l e r, é posśıvel perceber um pequeno, mas não significativo,

decréscimo na taxa de acertos.
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5.6.2 Caminhos mı́nimos em grafos para texturas coloridas

Para avaliar a performance do método dos caminhos mı́nimos em grafos, é necessário

estabelecer os valores do parâmetro básico l. Assim como estabelecido na Seção 5.2.12,

são usados os divisores do tamanho da imagem de textura (128 × 128 pixels) como um

conjunto dos posśıveis valores de l: l = {4, 8, 16, 32, 64}.

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

Taxa de acertos (%)
l 4 8 16 32 64
~θl 98, 28 98, 75 96, 71 90, 62 85, 31
~ψl 98, 28 96, 87 93, 75 86, 56 79, 06
~ωl 99, 06 98, 59 95, 46 91, 87 87, 50

As taxas de acertos alcançadas quando um único tamanho de janela l é usado para

compor os três vetores de caracteŕısticas ~θl, ~ψl e ~ωl são mostradas na Tabela 5.18. Essa

tabela demonstra que a taxa de classificação correta tende a diminuir à medida que o

tamanho da janela aumenta. Isso pode ser explicado pelo fato de que janelas menores

permitem realizar uma melhor análise de textura local. Além disso, janelas menores

implicam um número maior de janelas na grade que cobre a textura. Como consequência,

a informação sobre aspectos diferentes ao longo de toda a textura são inclúıdas nas médias

e desvios-padrão computados, conduzindo a uma caracterização mais precisa do padrão

de textura.

Esses resultados também demonstram que na base de imagens VisTex, a análise dos

três canais de cor separadamente (~θl), resulta em uma melhor classificação do que a com-

binação destes em um único grafo (~ψl). Essa diferença de performance é provavelmente

devido às caracteŕısticas das texturas presentes nessa base de imagens. Essas texturas

possuem, em média, uma distribuição equânime de intensidades nos três canais de cor.

Devido a isso, não há uma tendência de que os caminhos mı́nimos originados em deter-

minado canal cruzem outros canais. Isso também explica por que o vetor ~ωl não obtém

vantagem expressiva em relação ao vetor ~θl - para algumas janelas, seu resultado é inferior.

Como o vetor ~ψl possui informação similar ao vetor ~θl, a concatenação de ambos acarreta

redundância de informação, comprometendo a capacidade de discriminação do vetor ~ωl.

Como é posśıvel perceber, o tamanho de janela l permite uma análise da textura em

diferentes escalas. Desse modo, é prof́ıcuo combinar as caracteŕısticas de diferentes escalas

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

Taxa de acertos (%)

Conjuntos de tamanhos de janela {l1, l2, . . . , ln} ~Θl1,l2,...,ln
~Ψl1,l2,...,ln

~Ωl1,l2,...,ln

{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 alcançada com o uso de um conjunto de diferentes tamanhos

de janelas para computar os vetores de caracteŕısticas ~Θ, ~Ψ e ~Ω. Conforme os resultados

demonstram, o uso de janelas maiores tende a aumentar a taxa de acertos nos três vetores

propostos. Entretanto, há um limite de tamanho de janela que deve ser considerado, visto

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

5.6.3 Comparação entre os métodos

Os resultados do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos mı́nimos em grafos

e sua comparação com outros métodos de análise de texturas coloridas são apresentados

na Tabela 5.20. Para realizar essa comparação, no modelo gravitacional é considerada a

configuração que fornece a mais alta taxa de acertos na Tabela 5.17: t = {1, 5, 10, 15},
l = {2, 3, 4, 5, 6} e r = {3, 4, 5, 6}. Essa configuração 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 classificação das imagens da base

VisTex. Além disso, o mesmo usa um número 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 eficiência do método gravitacional

para imagens coloridas, assim como indica o seu grande potencial para várias aplicações

que necessitem de classificação de imagens.

Na comparação dos caminhos mı́nimos é considerado o vetor de caracteŕısticas ~Ω4,8.

Esse vetor inclui os descritores de caminhos mais curtos obtidos por ambas as abordagens

de modelamento de grafo, para as janelas l = {4, 8}. Essa configuração é adotada porque

apresenta a maior taxa de acertos na base de imagens VisTex para o vetor ~Ω, além de

possuir um número reduzido de descritores, apenas 96. Conforme os resultados demons-

tram, o método dos caminhos mı́nimos em grafos para imagens coloridas supera todos

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

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

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

Métodos No de descritores Taxa de acertos (%)
Gravitação RGB 108 99,37
Caminhos Mı́nimos 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 classificação das texturas USPTex

Esta seção apresenta os resultados obtidos na base de imagens USPTex com os

métodos do modelo gravitacional simplificado e dos caminhos mı́nimos em grafos, bem

como sua comparação 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

número de classes de texturas em um determinado problema, é analisada uma segunda

base de imagens denominada USPTex. Para tal propósito, são utilizadas as mesmas

configurações básicas propostas para a base de imagens VisTex: constante gravitacional

G = 1 e massa M = 204, 8. Para este problema, são também investigados os seguintes

conjuntos de parâmetros l e r: l = {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 múltiplos valores r e
diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 5, 10, 15, 20}
{3, 4} 91,90 92,08 92,13 92,78
{3, 4, 5} 92,31 92,45 92,04 92,27
{3, 4, 5, 6} 92,41 92,27 92,22 92,59
{3, 4, 5, 6, 7} 92,08 92,68 91,85 91,57

Primeiramente, são analisados os resultados obtidos com o uso de múltiplos valores

de r e diferentes conjuntos de valores t para compor o vetor de caracteŕısticas ~ΨRGB.
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Tais resultados são mostrados na Tabela 5.21. De forma diferente dos resultados obtidos

com a base de imagens VisTex, o melhor resultado é alcançado quando são 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 múltiplos valores de l e diferentes conjuntos
de valores t.

Tempo (t)
Janela (l) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 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, 6} 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 múltiplos valores de l e diferentes conjuntos de

valores t para compor o vetor de caracteŕısticas ~ΦRGB são analisados na Tabela 5.22.

Esse vetor de caracteŕısticas atinge a melhor taxa de acertos (91,20%) com a seguinte

configuração de parâmetros t = {1, 5, 10, 15, 20} e l = {2, 3, 4, 5, 6}. Observando-se, o

conjunto de valores l possui apenas um valor a menos do que a configuração usada na

base de imagens VisTex. Esse resultado corrobora a asserção feita previamente de que

a lacunaridade obtém maiores vantagens do processo de colapso gravitacional do que a

dimensão 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 múltiplos
valores r e l e o mesmo conjunto de valores t = {1, 5, 10, 15}.

Raio (r)
Janela (l) {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 95,92 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 combinação, em um único vetor de carac-

teŕısticas, de informações oriundas da dimensão fractal e da lacunaridade, cujos resulta-

dos são apresentados na Tabela 5.23. Para tanto, são computados os vetores de carac-

teŕısticas de dimensão fractal e lacunaridade para o mesmo conjunto de passos de tempo



Caṕıtulo 5: ANÁLISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS 96

usado na base de imagens VisTex: t = {1, 5, 10, 15}. Esse conjunto é usado porque é

importante manter a mesma configuração do método em bases de imagens diferentes -

desde que tenham a mesma natureza (colorida ou ńıveis de cinza) e mesmo tamanho (por

exemplo, 128 × 128 pixels) - para prover uma melhor avaliação de sua capacidade de

discriminação. Coincidentemente, a melhor taxa de acertos (96,57%) é obtida para os

valores de parâmetros l = {2, 3, 4, 5, 6} e r = {3, 4, 5, 6}. Essa é a mesma configuração

de valores l e r que produz a melhor taxa de acertos no experimento da base de imagens

VisTex.

5.7.2 Caminhos mı́nimos em grafos para texturas coloridas

Assim como nos experimentos na base de textura VisTex, (Seção 5.6.2), é avaliada

a performance do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de imagens USPTex

usando o conjunto de valores de janelas l = {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 à medida que janelas maiores são usadas.

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

Taxa de acertos (%)
r 4 8 16 32 64
~θl 92, 31 84, 12 82, 31 79, 02 73, 19
~ψl 93, 47 82, 22 78, 93 68, 28 56, 57
~ωl 95, 87 90, 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 ~θl oferece melhores resultados do que o modelamento de um

único grafo a partir dos três canais de cor. Essa diferença de performance é particular-

mente evidente quando comparada com os resultados obtidos na base de imagens VisTex

(ver Tabela 5.18), visto que a diferença entre as duas abordagens torna-se cada vez maior

à medida que maiores tamanhos de janela l são usados. Esse resultado é devido ao fato

de que há uma grande quantidade de padrões de microtextura acinzentada nessa base.

Em texturas com essa caracteŕıstica, os canais RGB apresentam um conjunto similar de

intensidades. Isso acarreta uma transição frequente do caminho mais curto entre os ca-

nais de cor, procurando pelos vértices mais similares. Desse modo, o caminho mı́nimo não

estabiliza em um determinado canal de cor. Como resultado, a média e o desvio-padrão

no vetor de caracteŕısticas ~ψl apresentam maior similaridade para diferentes classes de
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textura e, por conseguinte, têm menor capacidade de discriminação.

De modo similar ao experimento realizado na base de imagens VisTex, os vetores

oriundos das duas abordagens de modelamento de grafos são combinados em um único

vetor de caracteŕısticas ~ωl. Nesse caso, os resultados demonstram claramente que essa con-

catenção aumenta a performance do método na base de imagens USPTex, especialmente

para valores pequenos de l (ver Tabela 5.24). Esse resultado aparentemente contradiz a

afirmação anterior de que o vetor ~ψl tem menor capacidade de discriminação. Entretanto,

é preciso salientar que devido à natureza das texturas da base USPTex (imagens com

padrões acinzentados), os tipos de informação constantes nos vetores ~ψl e ~θl são diferen-

tes. Como consequência, o sinergismo dos dois vetores (~ωl) 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 mı́nimos em grafos na base de
imagens USPTex para diferentes conjuntos de tamanhos de janela l.

Taxa de acertos (%)

Conjuntos de tamanhos de janela {l1, l2, . . . , ln} ~Θl1,l2,...,ln
~Ψl1,l2,...,ln

~Ωl1,l2,...,ln

{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

São apresentados na Tabela 5.25 os resultados obtidos na base USPTex pela com-

binação de diferentes valores de janela l para computar os vetores ~Θ, ~Ψ e ~Ω. Assim como

no experimento na base VisTex, os resultados demonstram que essa combinação aumenta

a taxa de acertos nos três vetores, mas até um determinado limite de tamanho de janela

l, que é dependente da natureza das texturas da base de imagens. Como prova dessa

asserção, no experimento com a base VisTex, o tamanho máximo de janela que apresenta

o melhor resultado do vetor ~Ω é l = 8, enquanto que na base USPTex o melhor resultado

é atingido com o tamanho máximo de janela l = 32 para o vetor ~Ω. Essa tabela também

demonstra que o sinergismo das duas abordagens propostas para modelamento de grafos

(~Θ e ~Ψ) resulta em uma maior capacidade de discriminação das imagens da base USPTex,

em relação a cada um dos vetores ~Θ ou ~Ψ aplicado isoladamente.

5.7.3 Comparação entre os métodos

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

vitacional simplificado e dos caminhos mı́nimos em grafos e sua comparação com outros
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métodos de análise de imagens de texturas coloridas. Assim como nos experimentos com a

base de imagens VisTex, no modelo gravitacional é considerada a configuração que atinge

a maior taxa de acertos na Tabela 5.23 para realizar a comparação: t = {1, 5, 10, 15},
l = {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 comparação dos caminhos mı́nimos adota-se o vetor de caracteŕısticas ~Ω4,8, em-

bora o vetor ~Ω4,8,16,32 obtenha o melhor resultado. Esse procedimento é definido por duas

importantes razões: manter coerência com os experimentos na base VisTex; e devido ao

fato de que ~Ω4,8 apresenta a melhor relação custo-benef́ıcio em termos de taxa de acertos

e número de descritores. A Tabela 5.26 mostra os resultados obtidos, demonstrando no-

vamente a superioridade do método dos caminhos mı́nimos em relação a todos os outros

métodos.

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

Métodos No de desritores Taxa de acertos (%)
Gravitação RGB 108 96,57
Caminhos Mı́nimos 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 classificação das texturas Outex

São apresentados na Tabela 5.27 os resultados obtidos pelos métodos do modelo gravi-

tacional simplificado e dos caminhos mı́nimos em grafos e sua comparação com os outros

métodos de análise de imagens coloridas. Este experimento permite avaliar a tolerância à

rotação dos métodos. Adicionalmente, as três bases de imagens com iluminação distinta

também são consideradas em conjunto (base denominada “Todas”), o que permite testar

a tolerância dos métodos à variação de iluminação.

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

são consideradas nessa comparação apenas as configurações de parâmetros que atingem
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a maior taxa de acertos na base de imagens VisTex: t = {1, 5, 10, 15}, l = {2, 3, 4, 5, 6}
e r = {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 l = {4, 8} com o

vetor ~Ω (concatenação das abordagens de um grafo por canal de cor e de um único 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 à rotação e à iluminação, quando comparados com os demais métodos. Em

geral, o método dos caminhos mı́nimos em grafos apresenta o segundo melhor resultado

tanto em cada base de dados com um mesmo tipo de iluminação (Horizon, Inca e TL84),

quanto com as três bases de imagens juntas. Já o modelo gravitacional simplificado

apresenta um resultado ligeiramente inferior. O método Gabor EEE apresenta o melhor

desempenho nesse experimento. Uma explicação para essa performance é o fato de que o

método incorpora a f́ısica de reflexão da luz, o que resulta em robustez a várias condições

de iluminação (HOANG; GEUSEBROEK; SMEULDERS, 2005). Além disso, os filtros

de Gabor são aplicados em várias orientações e frequências, o que acarreta robustez a

condições de rotação.

Tabela 5.27:: comparação dos resultados de diferentes métodos na base de imagens Outex, sob
condições de rotação e iluminação.

Taxa de acertos (%)
Método Horizon Inca TL84 Todas
Gravitação RGB 98,20 97,30 97,38 91,77
Caminhos Mı́nimos 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 79,49 63,64
MSD 71,81 71,73 86,27 71,95
LBP + Haralick 77,20 78,76 79,66 55,99

5.9 Análise experimental da eficácia do modelo gra-

vitacional

Com o intuito de provar que o sistema gravitacional realmente amplia a acurácia

dos métodos gliding-box e Bouligand-Minkowski, é realizado o seguinte experimento: um

vetor de caracteŕısticas é calculado apenas com o método gliding-box (sem o modelo gravi-

tacional associado), usando os mesmos valores de l (2, 3, . . . , lmax = 11) dos experimentos
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Figura 5.11:: comparação entre o método gliding-box com e sem o modelo gravitacional asso-
ciado.

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

anteriores nas bases de imagens de Brodatz e UIUC. Os resultados são apresentados na

Figura 5.11, a qual demonstra que a abordagem gravitacional permite a extração de

informação adicional e relevante do padrão de textura, aumentando os resultados de clas-

sificação. É importante salientar que a abordagem gravitacional é fundamental para a

classificação de ambas as bases de imagens, porque a utilização apenas do método gliding-

box implica taxas de classificação 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.

Fonte: (SÁ 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 importância desse parâmetro na classificação das

amostras. A Figura 5.12 mostra uma textura depois de 20 passos de tempo de processo

de colapso (t = 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-

formações concernentes tanto à distância do pixel em relação ao centro da imagem quanto

à sua intensidade. Por conseguinte, esse parâmetro é essencial para a maior performance

do modelo gravitacional simplificado.

Tabela 5.28:: comparação 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



Caṕıtulo 6

APLICAÇÕES EM TAXONOMIA

VEGETAL

6.1 Texturas foliares

A base denominada texturas foliares consiste em amostras de texturas em ńıveis de

cinza extráıdas de folhas de plantas. Um total de 10 diferentes espécies foram considera-

das. De cada espécie, 15 amostras de textura de tamanho 128×128 pixels foram extráıdas,

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 acurácia de um método de

análise de textura em um problema real e complexo. De fato, a identificação de folhas de

plantas é uma tarefa complexa devido à 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 identificação de

plantas é um grande desafio cient́ıfico.

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

Fonte: (SÁ JUNIOR; BACKES, 2012).
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6.2 Texturas do parênquima paliçádico

Figura 6.2:: amostra da espécie Tibouchina stenocarpa e respectiva janela de tamanho 60× 60
pixels extráıda do parênquima paliçádico.

Fonte: (SÁ JUNIOR, 2008)

Para a composição da base de imagens do parênquima paliçádico, 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 indiv́ıduos adultos, escolhidos ao acaso, para cada espécie. Todas as

amostras foram fixadas em FAA70, desidratadas em uma série etanólica, embebidas em

parafina e cortadas em secções de 8µm. As secções transversais foram coradas com azul de

astra e fucsina básica e montadas em entellan. As imagens foram obtidas com microscópio

trinocular Leica, modelo DM-1000, acoplado a uma câmera de v́ıdeo Leica, DFC-280 com

uma ampliação 200×. A seguir, janelas disjuntas de tamanho 60 × 60 pixels (4 janelas

por folha) foram selecionadas do parênquima paliçádico, conforme exemplifica a Figura

6.2. Para cada espécie, 40 janelas foram obtidas (SÁ JUNIOR et al., 2011). A Figura 6.3

mostra um exemplar de textura de parênquima paliçádico de cada espécie estudada.
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Figura 6.3:: janelas de tamanho 60 × 60 pixels selecionadas do parênquima paliçádico 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.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)
Fonte: produção do autor.

6.3 Resultados de classificação das texturas foliares

Esta seção apresenta os resultados obtidos na base de texturas foliares com os métodos

do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-box) e dos caminhos

mı́nimos em grafos, bem como sua comparação com os demais métodos apresentados nesta

tese.

6.3.1 Modelo gravitacional simplificado com o método Bouligand-

Minkowski

Como é estabelecido que M (200) = 500, a massa M (128) é computada como M (128) =

204, 8 por meio da equação 5.4, um valor de massa proporcional ao tamanho das imagens

analisadas. Desse modo, os vetores de caracteŕısticas são computados usando M (128) para

diferentes raios r e passos de tempo t.

Os resultados do método na base de texturas foliares para um único valor de raio r

e diferentes conjuntos de valores t são mostrados na Tabela 6.1. A Tabela 5.1 demonstra

que a melhor classificação das texturas de Brodatz é encontrada para r = 3, e a taxa de

acertos decresce à medida que o raio aumenta. No entanto, no presente experimento, a

melhor taxa de acertos é alcançada quando r = 7. Para explicar esse fato, é importante

lembrar que quanto maior o valor do raio, mais informação da curva é condensada em um

único valor de dimensão fractal, resultando geralmente em uma baixa taxa de classificação

das amostras. Contudo, como as texturas foliares são essencialmente microtexturas, um
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valor maior de raio é mais adequado para realizar a sua análise, isto é, a variação do

padrão de textura é muito sutil para ser interpretada com um valor de raio pequeno.

Em contraposição, um valor mais alto de raio aumenta a capacidade de discriminação do

método, visto que o mesmo permite uma melhor avaliação do padrão de textura local em

microtexturas e, por conseguinte, uma classificação 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 único valor de raio r e diferentes
conjuntos de valores t.

Raio (r)
Tempo (t) 3 4 5 6 7 8
{1, 5} 41,33 54,67 56,67 55,33 44,67 36,00
{1, 5, 10} 49,33 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

São também avaliados os vetores de caracteŕısticas computados usando diferentes

valores de r para um único passo de tempo t, como mostra a Tabela 6.2. De modo similar

aos resultados alcançados usando a base de imagens de Brodatz, nota-se também um

aumento na taxa de acertos à medida que o passo de tempo t aumenta, e uma diminuição

da eficácia do método à medida que mais valores de raio r são usados para um único passo

de tempo t. Assim, os resultados em ambas as bases de imagens sugerem que o uso de

múltiplos valores de r para um mesmo passo de tempo t não é adequado para imagens

obtidas seguindo um mesmo padrão (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 único passo de tempo t e diferentes
conjuntos de valores r.

Tempo (t)
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

São mostrados na Tabela 6.3 os resultados obtidos quando vetores de caracteŕısticas

usando múltiplos valores de r e t são usados. De forma diferente das texturas de Brodatz,

a maior taxa de acertos é alcançada quando t = {1, 5, 10, 15} e r = {3, 4, 5, 6, 7, 8} são

usados. Esse resultado está de acordo com o fato de que as microtexturas necessitam de

maiores valores de raio para uma melhor classificação, conforme estabelecido previamente.
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Além disso, isso corrobora a abordagem de combinar múltiplos valores de r e t como uma

estratégia eficiente para classificação de padrões de textura.

Tabela 6.3:: taxa de acertos (%) do método do modelo gravitacional com o método Bouligand-
Minkowski na base de imagens foliares para múltiplos valores de r e diferentes
conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {1, 5} {1, 5, 10} {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 são empregados M = 204, 8 e G = 1. Assim como nos experi-

mentos na base de imagens UIUC, são explorados os mesmos conjuntos de tempo t e

tamanhos de janela l. 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 intermediários de lmax, pois o melhor resultado 60, 66% é

obtido com t = {1, 6, 12, 18} e lmax = 6. Isso pode ser explicado pela rápida modificação

do padrão de textura foliar nos maiores passos de tempo t, visto que as imagens têm

tamanho 128×128 pixels e são microtexturas, o que permite que janelas lmax com valores

intermediários sejam discriminativas. É importante salientar que a maior taxa de acertos

também é obtida com os valores de parâmetros t = {1, 6} e lmax = 12, ou seja, um menor

conjunto de passos de tempo t com um maior valor de lmax.

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 caracteŕısticas ~ϕ.

lmax
Tempo (t) 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 mı́nimos em grafos

Os resultados obtidos para cada janela l, cujo tamanho é um divisor das dimensões

da imagem (128 × 128 pixels) são mostrados na Tabela 6.5. Assim como nos demais

experimentos que empregam os caminhos mı́nimos em grafos para texturas em ńıveis de

cinza, a menor janela l = 4 tende a propiciar uma análise mais acurada das amostras e,

por conseguinte, uma melhor classificação.

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

Taxa de classificação correta (%)
l 4 8 16 32 64
~αl 54, 00 48, 66 40, 66 46, 66 50, 00
~βl 41, 33 34, 00 26, 00 22, 22 18, 66
~ψl 68, 00 54, 00 44, 00 50, 00 58, 66

São mostrados na Tabela 6.6 os resultados obtidos com o uso de múltiplos valores de

l. Esse experimento demonstra que, para a base de imagens foliares, janelas maiores do

que 32× 32 pixels já não proporcionam informação discriminativa para a assinatura das

amostras.

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

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1, l2, . . . , ln} ~υl1,l2,...,ln ~ωl1,l2,...,ln ~ϕl1,l2,...,ln
{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 Comparação entre os métodos

Uma comparação do modelo gravitacional simplificado Bouligand-Minkowski e gliding-

box e dos caminhos mı́nimos em grafos com métodos de textura tradicionais é apresentada

na Tabela 6.7. No modelo gravitacional Bouligand-Minkowski é considerada a confi-

guração 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-ocorrência. Isso sugere que esses dois métodos provavelmente

alcançam um limite de taxa de acertos imposto pela qualidade da base de imagens.
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Outrossim, é importante enfatizar a dificuldade da análise de textura foliar, que é

causada principalmente pela pequena variação entre classes (Figura 6.1) e pela alta va-

riação dentro de cada classe. Além disso, como as texturas foliares não possuem um

padrão de textura bem definido, isto é, apresentam um padrão estocástico persistente,

mesmo usando um valor mais baixo de M durante o processo de colapso, há uma rápida

degradação da imagem e, por conseguinte, uma maior taxa de classificação errônea das

amostras. Esses resultados sugerem que a abordagem do modelo gravitacional simplifi-

cado é mais efetiva em texturas que apresentam um padrão repetitivo bem definido, como

na base de Brodatz, em vez de um padrão estocástico, como, por exemplo, nas imagens

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

Para a comparação do modelo gravitacional com gliding-box são adotados os valores

de parâmetros t = {1, 6, 12, 18} e lmax = 6, que é a configuração de parâmetros que

apresenta a maior taxa de acertos com o menor número de descritores. Os resultados

demonstram claramente que a abordagem proposta não é adequada para essa base de

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

Para a comparação do método dos caminhos mı́nimos em grafos, o vetor ~ϕ4,8,16,32 é

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 gravitação com gliding-

box. Entretanto, a versão atual do presente método ainda não é capaz de extrair todo

o potencial informativo das imagens, conforme demonstram os resultados obtidos pelos

métodos matrizes de co-ocorrência, gravitação com Bouligand-Minkowski e descritores

wavelet.

Tabela 6.7:: comparação de diferentes métodos de análise de textura na base de texturas foli-
ares.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Gravitação com B-Minkowski 130 86,67
Gravitação com Gliding-Box 91 60,66
Caminhos Mı́nimos em Grafos 118 78,66
Descritores de Fourier 94 62,67
Matrizes de Co-ocorrência 130 86,67
Caminhada do Turista 107 71,33
Filtros de Gabor 114 76,00
Descritores Wavelet 124 82,66
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6.4 Resultados de classificação do parênquima pali-

çádico

Esta seção apresenta os resultados obtidos na base de texturas do parênquima paliçádico

com os métodos do modelo gravitacional simplificado (Bouligand-Minkowski e gliding-

box) e dos caminhos mı́nimos em grafos, bem como sua comparação com os demais

métodos apresentados nesta tese.

6.4.1 Modelo gravitacional simplificado para texturas coloridas

Para a análise do parênquima paliçádico com o método do modelo gravitacional sim-

plificado para texturas coloridas, são empregados os valores de parâmetros G = 1 e

M = 45, 0 (massa definida conforme equação 5.4). São também avaliados os conjuntos de

valores de parâmetros l = {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 múltiplos valores de raio r e de tempo t são apresen-

tados na Tabela 6.8. Os resultados demonstram que, na base de imagens do parênquima

paliçádico, o método Bouligand-Minkowski não 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 degradação do padrão de textura durante o processo de colapso,

comprometendo a capacidade de discriminação 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 parênquima paliçádico para múltiplos valores
de r e diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Raio (r) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 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 múltiplos valores de janela l e de tempo t são

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 múltiplos valores de janela l e de tempo t. Como mencionado antes, o



Caṕıtulo 6: APLICAÇÕES EM TAXONOMIA VEGETAL 110

processo de colapso gravitacional tende a não comprometer a assinatura propiciada pela

ocupação do espaço na imagem, de modo que a capacidade de discriminação 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 parênquima paliçádico para múltiplos valores de l e
diferentes conjuntos de valores t.

Tempo (t)
Janela (l) {1, 5} {1, 5, 10} {1, 5, 10, 15} {1, 5, 10, 15, 20}
{2} 40,93 53,12 55,93 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 múltiplos valores de r e l para um mesmo conjunto

de valores t são 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 alcançada com

o conjunto t = {1, 5, 10, 15}. Desse modo, é prefeŕıvel adotar um conjunto de valores t

intermediário 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 l = {2, 3, 4, 5, 6}. Para

valores maiores de l e r há um pequeno decréscimo na taxa de acertos, indicando que esses

valores são a escala-limite da base de imagens do parênquima paliçádico para a obtenção

de informação discriminativa de lacunaridade e dimensão 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 parênquima
paliçádico para múltiplos valores de r e l e o mesmo conjunto de valores
t = {1, 5, 10}.

Raio (r)
Janela (l) {3, 4} {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 mı́nimos em grafos para texturas coloridas

Para a aplicação do método dos caminhos mı́nimos em grafos, são adotados os valores

l que são divisores do tamanho das imagens (60 × 60 pixels). A Tabela 6.11 mostra os

resultados obtidos para cada janela l. Esse experimento demonstra que para o tecido

paliçádico, a abordagem de obter um grafo de cada canal de cor é mais eficiente, bem

como que o sinergismo dos vetores ~θr e ~ψr amplia a capacidade de discriminação das

amostras.

Tabela 6.11:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens do parênquima paliçádico para diferentes tamanhos de janela l.

Taxa de acertos (%)
l 4 5 6 10 12 15 20 30
~θl 88, 43 87, 18 80, 31 83, 43 82, 50 80, 93 80, 00 80, 00
~ψl 88, 12 85, 00 79, 06 78, 12 77, 18 72, 50 70, 93 65, 31
~ωl 91,56 89, 37 83, 75 86, 56 82, 81 83, 75 82, 81 80, 62

Os resultados do método com múltiplos valores de l são mostrados na Tabela 6.12.

De forma dissonante dos demais experimentos apresentados nesta tese, o uso de conjuntos

de valores l tende a diminuir a taxa de acertos, assim como a concatenação dos vetores

~Θr1,r2,...,rn e ~Ψr1,r2,...,rn , de modo que nenhuma das taxas de acertos supera o resultado

propiciado pelo vetor ~ω4, que é de 91, 56%.

Tabela 6.12:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens do parênquima paliçádico para diferentes conjuntos de tamanhos de
janela l.

Taxa de acertos (%)

Conjuntos de tamanhos de janela {l1, l2, . . . , ln} ~Θl1,l2,...,ln
~Ψl1,l2,...,ln

~Ωl1,l2,...,ln

{4, 5} 89,37 88,75 89,37
{4, 5, 6} 87,50 86,87 86,87
{4, 5, 6, 10} 86,87 89,06 82,81
{4, 5, 6, 10, 12} 87,50 86,87 75,93
{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 Comparação entre os métodos

É mostrada na Tabela 6.13 a comparação da abordagem proposta com os outros

métodos para texturas coloridas descritos nesta tese. Nessa comparação, no modelo gra-

vitacional é adotada a configuração de parâmetros que propicia a maior taxa de acertos
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Tabela 6.13:: comparação dos resultados de diferentes métodos na base de imagens do
parênquima paliçádico.

Métodos No de descritores Taxa de acertos (%)
Gravitação RGB 72 91,87
Caminhos Mı́nimos 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: r = {3, 4, 5}, l = {2, 3, 4, 5, 6} e t = {1, 5, 10}. O resultado obtido supera

as taxas de acertos de todos os métodos comparados. Além disso, o vetor de carac-

teŕısticas utilizado possui apenas 11,25% e 37,5% do número de descritores dos métodos

CCR multicamadas e Gabor EEE, respectivamente.

No método dos caminhos mı́nimos em grafos é adotada a assinatura ~ω4, 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 número de descritores do método LBP com caracteŕısticas de Haralick.



Caṕıtulo 7

APLICAÇÕES EM IMAGENS

MÉDICAS

7.1 Base de imagens pap-smear

O termo pap-smear (JANTZEN et al., 2005) se refere às amostras de células humanas

coradas pelo método Paranicolau. Uma amostra das células é montada (smeared) em uma

lâmina de vidro e corada, de modo que seja examinada por meio de um microscópio para

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

A base de imagens pap-smear consiste em 917 amostras distribúıdas em 7 classes

diferentes. As imagens foram obtidas no Hospital Universitário Herlev por meio de um

microscópio e uma câmera digital. Cada célula foi examinada por dois citotécnicos e

amostras que apresentavam dificuldade de classificação foram também avaliadas por um

especialista. Em caso de não-unanimidade, a amostra era descartada. Desse modo, a base

de imagens representa diagnósticos os mais precisos posśıveis, dadas as restrições práticas

e econômicas 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

está localizado na parte superior da cérvice, e o epitélio escamoso na parte inferior. Entre

essas duas partes há o epitélio metaplástico, também chamado de junção 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 intermediária (intermediate

113
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squamous epithelial - 70 imagens), epitelial colunar (columnar epithelial - 98 imagens),

displasia não-queratinizada escamosa branda (mild squamous non-keratinizing dysplasia -

182 imagens), displasia não-queratinizada escamosa moderada (moderate squamous non-

keratinizing dysplasia - 146 imagens), displasia não-queratinizada escamosa severa (severe

squamous non-keratinizing dysplasia - 197 imagens), e carcinoma de células escamosas in

situ intermediário (squamous cell carcinoma in situ intermediate - 150 imagens). As três

primeiras classes são consideradas normais, totalizando 242 imagens, e as quatro últimas

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 intermediária; (c) - epitelial
colunar; (d) - displasia não-queratinizada escamosa branda; (e) - displasia não-
queratinizada escamosa moderada; (f) - displasia não-queratinizada escamosa se-
vera; (g) - carcinoma de células escamosas in situ intermediário.

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

7.2 Base de imagens de tecido mamário

Para a avaliação dos métodos propostos nesta tese, é utilizada uma base de imagens

pública 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 raças e etnias. As mamografias foram digitalizadas

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

Para a extração das assinaturas das imagens foi utilizado um subconjunto de 1.200
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amostras de tecido mamário das imagens da base DDSM, sendo 600 consideradas como

tecidos “anormais” (metade dessas amostras são 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 área

em relação ao restante do tecido mamário. Essa informação de delimitação é fornecida

em um arquivo anexo denominado Overlay, o qual é usado nesta tese para extrair janelas

retangulares apenas das regiões de interesse (uma janela retangular por imagem compre-

endendo a maior área posśıvel da região de interesse). As imagens dos tecidos normais

foram retiradas manualmente, de modo que não houve necessidade de estabelecer deli-

mitações, e, por conseguinte, são utilizadas diretamente nos experimentos. A Figura 7.2

mostra um exemplar de cada uma das três classes de tecidos mamários citadas. As Fi-

guras 7.2(b) e 7.2(c) mostram um região de cor escura ao redor do tecido mamário, que

corresponde ao tecido normal que foi suprimido na imagem.

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

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

7.3 Resultados de classificação da base de imagens

pap-smear

Como as imagens da base pap-smear possuem os mais variados tamanhos, os modelos

gravitacionais não são empregados para a sua classificação. Além disso, os trabalhos

sobre análise de textura que utilizam essa base de imagens tratam apenas do problema

mais simples, que é a classificação das amostras em normais e anormais, uma vez que

a classificação das amostras em sete classes ainda não apresenta resultados satisfatórios,

quando comparados com os resultados apresentados no trabalho de Jantzen et al. (2005),

que utiliza um total de 20 caracteŕısticas, como área do núcleo celular, peŕımetro do
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núcleo celular, área do citoplasma etc.

7.3.1 Caminhos mı́nimos em grafos para texturas coloridas

Os experimentos com o método dos caminhos mı́nimos em grafos exploram o conjunto

l = {4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}, visto que as imagens da base pap-smear possuem variações signi-

ficativas de tamanho, o que inviabiliza estabelecer os valores l com base em divisores de

dimensão de imagem.

São apresentados na Tabela 7.1 os resultados obtidos para cada janela l utilizada.

De forma diferente dos experimentos realizados na base VisTex e USPTex, o vetor ~ψl

propicia melhores resultados do que o vetor ~θr para todas as janelas empregadas. Isso

demonstra que, na base de imagens pap-smear, há um equiĺıbrio entre a permanência do

caminho mı́nimo em determinado canal e sua transição para os canais vizinhos, de modo

que o vetor ~ψr extrai uma assinatura relevante de ambas as fontes de informação. Tal

comportamento se deve à natureza das imagens do pap-smear, que contêm tanto regiões

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

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

Taxa de acertos (%)
l 4 5 6 7 8 9 10
~θl 77, 64 74, 91 74, 15 75, 46 76, 33 77, 97 77, 64
~ψl 82, 66 81, 02 75, 57 79, 28 79, 38 79, 38 78, 73
~ωl 82, 87 82, 11 79, 82 80, 37 81, 13 82, 00 80, 37

Os resultados obtidos para múltiplos valores de l são mostrados na Tabela 7.2. Embora

haja algumas exceções, a tendência geral é que o vetor ~Ωl1,l2,...,ln propicie uma assinatura

mais discriminativa do que cada um de seus componentes ~Θl1,l2,...,ln e ~Ψl1,l2,...,ln . Outrossim,

é posśıvel perceber que o aumento da quantidade de valores l não conduz a um aumento

da taxa de acertos.

7.3.2 Comparação entre os métodos

É mostrada na Tabela 7.3 a comparação do método dos caminhos mı́nimos em grafos

com outros métodos para imagens coloridas presentes na literatura. Para essa comparação

adota-se o vetor ~Ω4,6, que apresenta a maior taxa de acertos da Tabela 7.2 e possui apenas

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

Taxa de acertos (%)

Conjuntos de tamanhos de janela {l1, l2, . . . , ln} ~Θl1,l2,...,ln
~Ψl1,l2,...,ln

~Ωl1,l2,...,ln

{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 à disparidade das amostras pertencentes a uma mesma

classe, de modo que não é posśıvel utilizá-lo na presente comparação.

Os resultados obtidos mostram a superioridade do método dos caminhos mı́nimos em

grafos e do método Gabor EEE nessa base de imagens. Os métodos CCR multicama-

das e LBP com caracteŕısticas de Haralick também apresentam resultados significativos.

Já o método MSD apresenta o pior desempenho. Essa comparação sugere que futuros

refinamentos e variantes do método dos caminhos mı́nimos em grafos poderão obter as-

sinaturas ainda mais discriminativas da base de imagens pap-smear. Por conseguinte,

esse método pode contribuir no desafiador processo de diagnóstico de imagens obtidas da

cérvice uterina.

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

Métodos No de descritores Taxa de acertos (%)
Caminhos Mı́nimos 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 comparação 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 fusões, na base de imagens pap-smear convertida para ńıveis de cinza. Essa com-

paração segue exatamente os mesmos procedimentos adotados nos citados trabalhos, ex-

ceto pela equalização das imagens, que não amplia a capacidade de discriminação dos
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caminhos mı́nimos em grafos. Para a conversão das imagens, o matiz e a saturação são

suprimidos, com a preservação apenas da luminância. O classificador adotado nessa com-

paração é uma máquina de vetores de suporte linear (Support Vector Machine - SVM), com

valores-padrão para os parâmetros, conforme as especificações 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 são usadas para treinamento e 1/5 para validação, com cinco

repetições, cada uma com um conjunto de validação distinto.

Geralmente os trabalhos que classificam imagens médicas em apenas duas classes (in-

clusive os empregados na presente comparação) adotam como medida de performance

a AUC (Area Under Curve) da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) (FAW-

CETT, 2006), em vez da acurácia. Para consistência de comparação, essa mesma medida

é obtida da assinatura fornecida pelo vetor ~ϕ4,6,8 da versão dos caminhos mı́nimos em

grafos para imagens em ńıveis de cinza, que emprega as mesmas janelas que propiciam o

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

Com as configurações supramencionadas, o método dos caminhos mı́nimos em grafos

obtém 80, 69% de acurácia com o classificador LDA (com a estratégia leave-one-out) e

AUC = 0, 755. Já nos trabalhos de Nanni, Lumini e Brahnam (2010, 2012) as variantes

do LBP (e suas fusões) obtêm valores de AUC dentro de um intervalo de 0, 693 a 0, 908.

Esses resultados, embora indiquem que o método dos caminhos mı́nimos em grafos para

ńıveis de cinza ainda precisa de maiores refinamentos, demonstram que o método tem

potencial para extrair informações discriminativas dessa espećıfica classe de imagens.

7.4 Resultados de classificação da base de imagens

de tecido mamário

Assim como na base pap-smear, as imagens da base de tecido mamário possuem os

mais variados tamanhos, de modo que os modelos gravitacionais não são empregados

para a sua classificação. Para esse conjunto de imagens, duas classes de experimentos são

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 mı́nimos em grafos - classificação das amostras

em normais e anormais

Tabela 7.4:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens de tecido mamário para diferentes janelas l (classificação das amostras
em tecido normal e tecido anormal).

Taxa de acertos (%)
l 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
~αl 85, 25 74, 25 74, 50 66, 08 71, 50 67, 08 70, 08 67, 66 69, 33 68, 41
~βl 64, 50 57, 91 57, 33 52, 75 55, 75 52, 91 54, 16 53, 33 51, 41 50, 33
~ψl 85, 00 75, 50 74, 00 68, 50 71, 83 66, 66 69, 91 68, 25 69, 08 67, 33

São mostrados na Tabela 7.4 os resultados obtidos pelo método dos caminhos mı́nimos

em grafos para cada janela l para classificação das amostras em normais e anormais. Os

resultados obtidos mostram uma peculiaridade da base de imagens do tecido mamário,

que é o fato de que a informação de desvio padrão ~βl tem uma contribuição ı́nfima na taxa

de acertos obtida pelo vetor ~ψl, 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 mı́nimos em grafos na base de
imagens de tecido mamário para diferentes conjuntos de tamanhos de janela l
(classificação das amostras em tecido normal e tecido anormal).

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1, l2, . . . , ln} ~υl1,l2,...,ln ~ωl1,l2,...,ln ~ϕl1,l2,...,ln
{4, 5} 87,25 65,08 87,66
{4, 6} 86,66 67,66 88,25
{4, 7} 86,91 71,08 88,33
{4, 5, 6} 87,41 70,41 89,58
{4, 6, 8} 88,91 68,33 89,91
{4, 7, 10} 90,75 68,58 91,08
{4, 8, 12} 90,00 68,75 89,66
{4, 5, 6, 7} 89,83 73,58 91,00
{4, 6, 8, 10} 91,16 69,58 91,41
{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 75,33 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 92,41

São mostrados na Tabela 7.5 os resultados obtidos pelo método dos caminhos mı́nimos

em grafos para múltiplas janelas l para classificação das amostras em normais e anormais.
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Os resultados obtidos confirmam a pouca contribuição da informação de desvio-padrão

(~ωl1,l2,...,ln) para ampliar a capacidade de discriminação das amostras. Esse resultado

provavelmente se deve à natureza da textura das amostras de tecido mamário, que não

apresenta variações relevantes na imagem.

7.4.1.1 Comparação entre os métodos

É apresentada na Tabela 7.6 a comparação do método dos caminhos mı́nimos em

grafos com os demais métodos para texturas em ńıveis de cinza constantes nesta tese.

Para o citado método é adotado o vetor ~ϕ4,5,...,12, que propicia a maior taxa de acertos

entre todas as combinações de janelas l analisadas. Os resultados obtidos demonstram

claramente que os métodos mais adequados para a classificação do tecido mamário em

normal e anormal são os filtros de Gabor e as matrizes de co-ocorrência. Entretanto,

é importante salientar a alta taxa de classificação correta que o método dos caminhos

mı́nimos em grafos obtém quando comparada com os resultados obtidos pelos métodos

da caminhada do turista e descritores wavelet. Em relação aos descritores de Fourier, o

resultado obtido demonstra que esse método é inadequado para o problema proposto.

Tabela 7.6:: comparação de diferentes métodos de análise de textura na base de imagens do
tecido mamário (classificação das amostras em tecido normal e tecido anormal).

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

Não obstante ser imposśıvel estabelecer uma comparação plena com outros trabalhos

que classificam amostras da base de imagens DDSM, em virtude de que não 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 posśıvel ter um

conhecimento sobre o grau de adequação do método proposto para imagens de tecido

mamário. Para essa comparação, as assinaturas dos caminhos mı́nimos em grafos propici-

adas pelo vetor ~ϕ4,5,...,12 (maior taxa de acertos com LDA) são classificadas por uma SVM

com função kernel RBF (Radial Basis Function), conforme estabelecido no trabalho de

Braz Junior et al. (2009). A estratégia de validação utilizada é a 10-fold-cross-validation.

Os valores de parâmetros adotados na SVM são C = 7× 105 e γ = 10−8.
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Tabela 7.7:: comparação de alguns trabalhos de classificação de imagens do tecido mamário
da base DDSM (classificação das amostras em tecido normal e tecido anormal).

Trabalho Acurácia (%) AUC
Caminhos Mı́nimos em Grafos 90,25 (SVM) 0,95
Verma, McLeod e Klevansky (2009) 94,00 -
Lladó 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 aleatória, isto é, sem descartar imagens mais dif́ıceis de

classificar, é posśıvel afirmar com segurança que o método dos caminhos mı́nimos em

grafos apresenta desempenho satisfatório nas imagens de tecido mamário. Corrobora essa

asserção o fato de o método dos caminhos mı́nimos em grafos ter apresentado acurácia

superior àquelas 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 acurácia,

o que comprova ainda mais a eficiência do método proposto.

7.4.2 Caminhos mı́nimos em grafos - classificação das amostras

em anormais benignas e anormais malignas

Tabela 7.8:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens de tecido mamário para diferentes janelas l (classificação das amostras
em tecido anormal benigno e tecido anormal maligno).

Taxa de acertos (%)
l 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
~αl 75, 83 73, 83 67, 50 64, 16 66, 66 63, 66 66, 83 60, 00 64, 50 59, 33
~βl 68, 66 63, 00 58, 16 61, 16 60, 33 61, 16 59, 66 60, 00 59, 50 60, 50
~ψl 76, 50 71, 16 71, 83 66, 33 70, 00 67, 00 71, 00 65, 33 68, 33 65, 16

São mostrados na Tabela 7.8 os resultados obtidos pelo método dos caminhos mı́nimos

em grafos para cada janela l para classificação das amostras em anormais benignas e malig-

nas. Os resultados obtidos neste experimento demonstram mais uma vez que a informação

de desvio-padrão ~βl não tem relevância significativa na capacidade de discriminação do

vetor ~ψl.

São mostrados na Tabela 7.9 os resultados obtidos pelo método dos caminhos mı́nimos
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Tabela 7.9:: taxa de acertos (%) do método dos caminhos mı́nimos em grafos na base de
imagens de tecido mamário para diferentes conjuntos de tamanhos de janela l
(classificação das amostras em tecido anormal benigno e tecido anormal maligno).

Taxa de acertos (%)
Conjuntos de tamanhos de janelas {l1, l2, . . . , ln} ~υl1,l2,...,ln ~ωl1,l2,...,ln ~ϕl1,l2,...,ln
{4, 5} 76,50 69,83 77,66
{4, 6} 78,66 69,66 78,00
{4, 7} 77,16 71,50 77,83
{4, 5, 6} 82,00 70,50 80,50
{4, 6, 8} 78,83 70,33 80,83
{4, 7, 10} 77,50 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 79,83
{4, 7, 10, 13} 78,33 70,33 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 múltiplas janelas l para classificação das amostras em anormais benignas e

anormais malignas. Os resultados obtidos novamente confirmam a pouca contribuição de

desvio-padrão (~ωl1,l2,...,ln) para aumentar a taxa de acertos do vetor ~ϕl1,l2,...,ln . Corrobora

essa asserção o fato de que a maior taxa de acertos é alcançada pelo vetor ~υ4,5,6, composto

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

7.4.2.1 Comparação entre os métodos

A comparação do método dos caminhos mı́nimos em grafos com outros métodos para

texturas em ńıveis de cinza é apresentada na Tabela 7.10. Para manter consistência com

a comparação constante na Tabela 7.6, é adotado o mesmo vetor ~ϕ4,5,...,12, embora o vetor

~υ4,5,6 apresente uma maior taxa de acertos com um menor número de descritores. Os

resultados obtidos demonstram uma maior adequação do método dos caminhos mı́nimos

em grafos para classificação das amostras em anormais benignas e malignas, visto que o

mesmo obtém o segundo melhor resultado, com diferença de apenas uma amostra classi-

ficada erroneamente em relação ao método das matrizes de co-ocorrência. Os filtros de

Gabor apresentam um desempenho satisfatório nessa classificação, 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 classificação das amostras em normais e anormais,

demonstra novamente que esse método é inadequado para a análise de imagens do tecido

mamário.

Tabela 7.10:: comparação de diferentes métodos de análise de textura na base de imagens do
tecido mamário (classificação das amostras em tecido anormal benigno e tecido
anormal maligno).

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

São apresentados na Tabela 7.11 alguns resultados presentes na literatura que classi-

ficam as amostras de tecido mamário da base DDSM em anormais benignas e anormais

malignas. Assim como no problema de classificação das amostras em normais e anor-

mais (ver Tabela 7.7), não é posśıvel 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 adequação do método dos caminhos mı́nimos em grafos para o presente pro-

blema. Para classificação é usado o vetor ~υ4,5,6, que propicia a maior taxa de acertos

com LDA (82,00%), e são usadas novamente uma SVM com função kernel RBF e a es-

tratégia 10-fold-cross-validation. Os valores de parâmetros adotados na SVM são C = 106

e γ = 10−7.

Tabela 7.11:: comparação de alguns trabalhos de classificação de imagens do tecido mamário
da base DDSM (classificação das amostras em tecido anormal benigno e tecido
anormal maligno).

Trabalho Acurácia (%) AUC
Caminhos Mı́nimos 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

aferição sobre a adequação do método dos caminhos mı́nimos em grafos para classificação

das amostras. Entretanto, se a comparação 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 função kernel RBF), será posśıvel asseverar com segurança
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que o método dos caminhos mı́nimos em grafos apresenta um desempenho satisfatório no

problema das amostras anormais benignas e malignas, isso porque, apesar de apresentar

menor acurácia do que o método Coeficiente de Geary, supera esse método usando como

critério a AUC.



Caṕıtulo 8

CONCLUSÕES, CONTRIBUIÇÕES

E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese são apresentadas duas novas maneiras de extrair informações de texturas.

A primeira transforma o padrão de textura em um modelo gravitacional simplifi-

cado cujos estados durante o processo de colapso proveem novas fontes de informação a

serem exploradas. Essa abordagem obtém resultados superiores aos apresentados pelos

métodos clássicos, especialmente quando testada nas bases de textura de Brodatz e UIUC.

Além disso, algumas importantes conclusões podem ser extráıdas 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 l, a taxa de acertos aumenta quando uma maior sequência de passos de tempo

t é empregada, principalmente quando os valores de t são não-sequenciais, mas até um

limite tmax no qual a degradação da textura não permite mais extrair informação signi-

ficativa; o método alcança sua máxima performance quando múltiplos valores de t, r e l

são usados; e, finalmente, o método apresenta os melhores resultados com macrotexturas

porque há uma menor degradação das imagens durante o processo de colapso. Em relação

ao método aplicado em imagens RGB, os resultados obtidos permitem estabelecer duas

conclusões adicionais: para um mesmo conjunto de valores t, o método gliding-box precisa

de um conjunto de janelas l 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 não-orientado cujos pesos das arestas são definidos pelas intensidades dos pi-

xels. Essa abordagem também produz resultados superiores aos obtidos pelos métodos

clássicos estudados, tanto para imagens em ńıveis de cinza quanto coloridas, especialmente

nos experimentos nas bases de dados UIUC e USPTex. Além disso, também é posśıvel

estabelecer algumas importantes conclusões: as menores janelas propiciam os melhores

resultados (exceto por janelas com l ≤ 3, que não fornecem informação significativa);

janelas extremamente grandes (l ≥ 50 para imagens de tamanho 200 × 200 pixels, por

exemplo) comprometem a capacidade do método de discriminar os padrões de textura; e

a concatenação de vetores de caracteŕısticas de diferentes janelas geralmente amplifica a

performance do método. Os experimentos com imagens RGB (bases VisTex, USPTex e

Outex, de tamanho 128× 128 pixels), corroboram todas as conclusões obtidas para ima-

gens em ńıveis de cinza. Além disso, duas importantes conclusões espećıficas do método

para imagens coloridas podem ser estabelecidas: o desempenho dos vetores ~Θ (um grafo

por canal de cor) e ~Ψ (um grafo para todos os canais de cor) depende da natureza das

imagens, assim como a performance da junção dessas duas abordagens (vetor ~Ω); e o

método possui robustez a variações de rotação e escala.

Em relação à classificação 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 mı́nimos em grafos obtém um desempenho satisfatório, mas cla-

ramente ainda precisa de aperfeiçoamentos 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 não é uma opção

eficiente para extrair assinaturas de textura foliar. Na classificação de espécies vegetais

por textura do parênquima paliçádico, o método do modelo gravitacional simplificado e o

método dos caminhos mı́nimos em grafos obtêm as maiores taxas de acertos entre todos

os métodos comparados, demonstrando alta adequação para análise desse tecido celular.

Em relação à classificação de imagens médicas da cérvice uterina (base de imagens

pap-smear), o método dos caminhos mı́nimos em grafos para imagens coloridas apresenta

o melhor desempenho entre todos os métodos comparados. O método dos caminhos

mı́nimos em grafos para as imagens da base pap-smear convertidas em ńıveis de cinza

obtém um desempenho razoável, 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 classificação das

imagens do tecido mamário em normais e anormais, o método dos caminhos mı́nimos em
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grafos apresenta desempenho satisfatório tanto quando comparado com os demais métodos

apresentados nesta tese quanto na comparação com trabalhos de outros autores. Em

relação à classificação das amostras de tecido mamário em anormais benignas e malignas,

o citado método apresenta desempenho similar ao obtido pelo melhor método comparado

(matrizes de co-ocorrência), bem como desempenho satisfatório 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 análise de texturas em ńıveis de cinza e coloridas e, por conseguinte, para o campo

mais amplo da análise de imagens. Além disso, essas metodologias podem contribuir de

forma significativa para a pesquisa da análise de texturas para fins taxonômicos, bem

como para a identificação/classificação de várias patologias que podem se expressar por

meio de um padrão de textura espećıfico. Finalmente, os estudos realizados nesta tese

podem melhorar a acurácia de sistemas de visão computacional já desenvolvidos, atuando

de forma sinérgica com os métodos já existentes.

8.1 Contribuições

O desenvolvimento desta tese tem como principal propósito estudar, avaliar, e pro-

por novas abordagens de análise de textura, bem como estudar as suas aplicações em

taxonomia vegetal e análise de imagens médicas. Para tanto, são estudados os principais

métodos de análise de textura, tanto os tradicionais quanto os recentemente incorporados

à literatura especializada. As contribuições oriundas desse estudo podem ser sumarizadas

da seguinte maneira:

• a proposição de duas abordagens pioneiras para a análise de texturas em ńıveis

de cinza, que são os modelos gravitacionais simplificados (SÁ JUNIOR; BACKES,

2011; SÁ JUNIOR; BACKES, 2012; SÁ JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2012) e os

caminhos mı́nimos em grafos (SÁ JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013b);

• a extensão dos modelos gravitacionais simplificados e dos caminhos mı́nimos em

grafos para análise de imagens coloridas (SÁ JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013a);

• avaliação das abordagens desenvolvidas em aplicações de taxonomia vegetal;

• avaliação das abordagens desenvolvidas para a análise de imagens médicas.
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8.2 Trabalhos futuros

A ciência é uma criação humana em cont́ınuo processo de aperfeiçoamento, na qual

novas descobertas exigem maiores refinamentos, abrem novos caminhos para explorar e,

muitas vezes, permitem a conexão entre áreas do saber que eram consideradas descorre-

lacionadas. Desse modo, na presente tese é apresentada uma série de perspectivas, entre

as quais é posśıvel vislumbrar:

• Refinamentos do modelo gravitacional: nesta tese é utilizada uma massa cen-

tral M em torno da qual os pixels orbitam, cuja localização não 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

deverá contemplar situações em que o centro de massa se localize nas extremidades

da imagem, o que gera órbitas circulares cujos diâmetros são 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 conexões

entre estes e, por conseguinte, novas fontes de informação.

• 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 correlações existentes entre as

bandas de cor. Para contemplar essas inter-relações, uma possibilidade seria intepre-

tar os três valores de canais como coordenadas x, y e z no espaço tridimensional, no

qual cada ocorrência de uma determinada tŕıade RGB na imagem corresponderia a

uma unidade de massa no espaço 3D. Entretanto, tal abordagem contempla apenas

a informação de cor, mas não como essas cores estão distribúıdas na imagem. Para

tanto, deve-se fazer um mapeamento para um espaço de quatro dimensões, no qual

a quarta coordenada poderia ser, por exemplo, a distância do pixel RGB em relação

ao centro da imagem.

• Caminhos mı́nimos em grafos em diferentes espaços de cor: nesta tese ape-

nas o espaço de cor RGB é explorado para a análise de imagens coloridas. Há, no

entanto, diversos espaços de cor com diferentes propriedades que podem ser conside-

rados, como IHLS, xyY, L*a*b* etc. (BUSIN; VANDENBROUCKE; MACAIRE,

2008). Há ainda a possibilidade de explorar esses espaços de cor no domı́nio veto-

rial, interpretando os valores de cada canal de cor como coordenadas e analisando
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as distâncias mı́nimas entre os pontos presentes no espaço 3D resultante.

• Desenvolvimento de novos modelos: como última perspectiva, e talvez por isso

mesmo mais audaz, desenvolver um método de extração de assinaturas de textura

com base em um modelo simplificado no qual os pixels sejam part́ıculas massivas

que possam deformar o espaço, assim como a Relatividade Geral disciplina como

os corpos celestes deformam o espaço-tempo. Obviamente, cada padrão de textura

deforma o espaço de uma maneira particular, o que pode ser útil para a extração de

uma assinatura. Mesmo que tal ideia não se concretize, talvez ferramentas oriundas

da geometria dos espaços curvos de Riemann (arcabouço matemático da Relativi-

dade Geral) possam oferecer descritores para a análise de textura.
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PAIVA, Anselmo Cardoso; GATTASS, Marcelo. Classification of breast masses in mam-

mogram images using ripley’s k function and support vector machine. In: Proceedings

of the 5th international conference on Machine Learning and Data Mining

in Pattern Recognition. Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2007. (MLDM ’07), p.

784–794. ISBN 978-3-540-73498-7.
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onal model to analyze texture roughness. Pattern Recognition, v. 45, n. 2, p. 732–741,

2012.
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