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RESUMO

Assinaturas de textura sao descritores extraidos de imagens digitais que permitem uma representa-
¢do genérica a respeito de toda ou apenas parte da imagem. Esses descritores sdo particularmente
importantes pois permitem a realiza¢do de diversas tarefas em visdo computacional, incluindo a
classificacdo de texturas. O sucesso da tarefa de classificacdo depende intimamente da qualidade
dos descritores utilizados. Essa qualidade, por sua vez, € determinada pela separabilidade que os
descritores sdo capazes de promover as diferentes classes envolvidas. Naturalmente, as amostras
de uma mesma classe devem ainda permanecer o mais proximo possivel umas das outras. O de-
senvolvimento de assinaturas de qualidade é, portanto, um importante objeto de estudo, uma vez
que a caracteriza¢do adequada de texturas possibilita classificagcdes mais assertivas, alcancadas
com menores complexidade e custo computacionais. Neste trabalho, a maneira de caracterizar
texturas € abordada com enfoque nas assinaturas produzidas a partir de Redes Neurais Randomi-
zadas (RNN), uma maneira bastante recente de descrever texturas e que apresenta resultados
relevantes. A partir desse tipo de descritor, quatro novas abordagens sdo propostas, visando
aprimorar as assinaturas baseadas em RNN e obter resultados ainda melhores. As abordagens
propostas neste trabalho sdo aplicadas a cinco bases de imagens, extraindo-lhes novas assinaturas.
Em seguida, essas assinaturas sdo submetidas a dois métodos de validagdo cruzada, a fim de
estimar a acuricia que elas podem fornecer quando aplicadas a classificacio de texturas, obtendo,
dessa forma, uma maneira de comparé-las a outros métodos presentes na literatura. Os resultados
obtidos mostram que as abordagens propostas sao alternativas vidveis enquanto descritores de
texturas e elevam efetivamente as taxas de acerto das assinaturas baseadas em RNN, no contexto
de classificacdo. Esses resultados mostram ainda que as assinaturas propostas sao competitivas,

superando os resultados de métodos tradicionais e modernos presentes na literatura.

Palavras-chave: Visao Computacional, Redes Neurais Randomizadas, Assinatura de Textura



ABSTRACT

Texture signatures are descriptors extracted from digital images. They allow a generic repre-
sentation of the whole or only part of the image. These descriptors are particularly important
because they allow the accomplishment of several tasks in computer vision, including texture
classification. The success of the classification task depends closely on the used descriptors’
quality. This quality is determined by the separability that the descriptors are able to promote
to the different classes. Of course, samples of the same class should still remain as close as
possible to each other. The proposition of quality signatures is therefore an important object of
study, since proper characterization of textures enables more assertive classifications, achieved
with lower computational complexity and cost. In this work, the characterization of textures is
approached with focus on the signatures produced from Randomized Neural Networks (RNN),
a very recent way to describe textures and that presents remarkable results. Based on this type
of descriptor, four new approaches are proposed to improve RNN-based signatures and obtain
even better results. The approaches proposed in this work are applied to five image databases,
extracting new signatures. These signatures are then submitted to two cross-validation methods
in order to estimate the accuracy they can provide when applied to texture classification, thus
obtaining a way to compare them with other methods in the literature. The results show that the
proposed approaches are feasible alternatives as texture descriptors and effectively increase the
RNN-based signature success rates in the classification context. These results also show that the
proposed signatures are competitive, surpassing the results of traditional and modern methods

present in the literature.

Keywords: Computer Vision, Randomized Neural Network, Texture Signature
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1 INTRODUCAO

A visdo €é um dos sentidos mais complexos nos seres humanos, desde a captura das
imagens pelos globos oculares a tradu¢do dos impulsos nervosos enviados através do nervo
optico ao cérebro (GONZALEZ; WOODS, 2010). Para os seres humanos, a visao é um dos
principais mecanismos para o reconhecimento do meio e também para o aprendizado (BACKES
et al., 2013). O reconhecimento, nesse contexto, pode ser especialmente compreendido como
uma generalizacdo do aprendizado. Isso porque a visdo permite que um individuo capture
caracteristicas de objetos/seres, tais como cor, aspecto de superficie (textura), forma, dimensoes,
opacidade, dentre outros (BACKES; SA JUNIOR, 2016). Essas caracteristicas sao suficientes
para que o cérebro humano generalize e reconheca objetos/seres similares (SHI et al., 2010;
PETRAS et al., 2019).

Os estudos em visd@o computacional sdo conduzidos de maneira a simular o funcio-
namento da vis@o humana (ARIVAZHAGAN; GANESAN, 2003). Uma vez que esse funcio-
namento esteja devidamente modelado e possa ser reproduzido de maneira sistematica, tarefas
mais complexas poderdo ser realizadas com base em informacdes obtidas a partir do modelo.
Todas as caracteristicas visuais que o olho humano € capaz de enxergar contribuem com algum
grau de relevancia para as tarefas de aprendizado e/ou reconhecimento. Dentre elas, destacam-se
aqui as caracteristicas relacionadas a cor, textura e forma. Da mesma maneira que tais atributos
sa0 importantes para o ser humano, também o sao para as técnicas desenvolvidas em visao com-
putacional e, por isso, uma série de estudos foi (e continua sendo) desenvolvida para trabalhar
essencialmente com essas trés propriedades (BACKES; SA JUNIOR, 2016).

A textura é um dos atributos mais importantes a serem coletados na andlise de
imagens para tarefas de visdo computacional. E especialmente relevante devido a sua capacidade
de fornecer descri¢des distintas, isto é, fornecer informacdes que permitem a diferenciacdo entre
objetos, partindo somente da informacgdo sobre o aspecto da superficie desses objetos. Essa
capacidade de diferenciac@o contribui para a execugdo de tarefas que permeiam diversos niveis de
complexidade em visdo computacional, tais como o reconhecimento de objetos, sensoriamento
remoto, recuperagdo de imagens com base em conteuido, aplicagdes bioldgicas, médicas, entre
outras (SA JUNIOR; BACKES, 2016).

Uma selecao adequada de atributos tende a garantir que as informagdes levantadas
sejam suficientemente relevantes a ponto de permitir a correta categorizacao de objetos/seres. Ao

processo de sele¢do das informagdes representativas acerca de um item analisado € dado o nome
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de extracdo de caracteristicas. Esse processo, por sua vez, € uma das questdes mais criticas para
a classificacao de texturas (SENGUR et al., 2007) e, por isso, € importante que seja conduzido
de maneira adequada, isto €, selecionar/gerar corretamente as caracteristicas que produzirdo
descritores com boa capacidade de representacao.

Por isso, neste trabalho, serdo utilizados métodos no estado da arte da extracao de
caracteristicas de texturas em imagens digitais. Tratam-se das assinaturas desenvolvidas por Sa
Junior e Backes (2016), que serdo analisadas e modificadas. As modificagdes propdem melhorias
na extracdo de caracteristicas, visando a elevacdo das capacidades descritivas dessas assinaturas

e, como consequéncia, a elevacdo das acurdcias na classificacdo de texturas.

1.1 Problematica

O descritor de texturas apresentado por Sa Junior e Backes (2016) tem uma abor-
dagem inovadora ao utilizar redes neurais no processo de classificacdo de texturas. Contudo, é
importante que o leitor saiba, de antemao, que a rede neural ndo foi utilizada para classificar os
dados e sim como parte do esquema gerador de assinaturas.

A funcdo da rede neural € relacionar os valores de entrada com as saidas esperadas.
Esse relacionamento representa o “mapeamento” que liga as amostras contidas no vetor de
caracteristicas com seus respectivos rotulos. Assim, a geracdo de assinaturas mais consistentes
depende da qualidade dos valores de entrada. Quanto mais parecidas as entradas da mesma
classe forem, melhor serd o produto final gerado pela rede neural.

As texturas sdo analisadas em janelas de pixels de tamanhos distintos. Cada janela é
passada por toda a imagem e, durante esse processo, sdo extraidos vetores de caracteristicas e
rétulos dessas janelas. Dessa maneira sdo construidos os conjuntos de entrada e saida para a rede
neural.

Uma vez que o procedimento de extracdo de caracteristicas e rotulos € regular
e independente do tamanho da janela, o aumento dessa janela provoca uma natural perda de
informaco. E justamente sobre os parimetros utilizados para selecionar o vetor de caracteristicas
e rétulos que melhorias podem ser aplicadas, para reduzir o descarte de informacgao e ampliar a
correlagdo das caracteristicas selecionadas com seus respectivos rétulos.

A hipétese levantada € de que, conforme as janelas de pixels analisadas crescem, os
pixels selecionados para a formagao dos vetores de caracteristicas e rétulos tendem a perder a

correlacdo entre si, uma vez que os pixels utilizados como caracteristicas ficam, normalmente,
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na borda da janela e o pixel selecionado para o rétulo fica no centro. O procedimento completo
serd detalhado no Capitulo 3.

Essa queda de correlacao acontece devido a perda da transicdo gradual dos tons de
cinza, que se manifesta naturalmente entre pixels vizinhos. Em outras palavras, pixels adjacentes
tendem a ter menor variagio entre suas tonalidades devido a sua proximidade. Dessa forma,
pixels de uma determinada vizinhanga sdo similares aos seus vizinhos. Ao analisar janelas de
pixels de dimensdes maiores, surge espaco para que existam mais pixels entre o centro e a borda,
que ndo serdo selecionados para compor as caracteristicas ou rétulos, posteriormente submetidos
a rede neural.

Portanto, destacam-se dois itens, considerando a anélise acerca das possiveis melho-
rias para o procedimento de extracdo de caracteristicas e rotulos:

e A perda de correlagdo entre os pixels selecionados para o vetor de caracteristicas
e vetor de rétulos de uma janela de pixels conforme o tamanho dessa mesma
janela € incrementado;

e Otimizagdo do aproveitamento das informagdes disponiveis nas janelas de pixels

utilizadas por (SA JUNIOR; BACKES, 2016) em suas analises.

1.2 Objetivos

Os objetivos apresentados neste trabalho demonstram ndo somente a orientagao
seguida no rumo da pesquisa como também a motivagdo do estudo no avango e melhoria das

capacidades discriminativas das técnicas de assinaturas de texturas em imagens digitais.
1.2.1 Objetivo geral

Produzir descritores de textura para uso em tarefas de classificacdo de imagens.
1.2.2 Objetivos especificos

e Extrair mais informacgao das janelas de pixels analisadas pelas técnicas ja exis-
tentes desenvolvidas por (SA JUNIOR; BACKES, 2016);

e Construir descritores mais discriminativos para texturas;

e Comparar o desempenho dos descritores propostos com outros descritores de

textura disponiveis na literatura.
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1.3 Organizacao da Dissertacao

A Dissertacdo estd organizada da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresentard toda a
base tedrica necessdria para o desenvolvimento do trabalho. Esses conceitos fundamentais serdo
seguidos pelo Capitulo 3, em que o método desenvolvido por Sé Junior e Backes (2016) serd
abordado detalhadamente, como também serdo mostradas as assinaturas sobre as quais criou-se
o alicerce dos métodos que serdo apresentados. Apods todas essas fundamentacdes, os materiais e
métodos empregados serdo apresentados no Capitulo 4, no qual também serd desenvolvido o
estudo das abordagens propostas neste trabalho. No Capitulo 5 serdo apresentados a descricao
dos experimentos e os resultados obtidos. O desfecho serd dado, enfim, com as conclusdes do
Capitulo 6, no qual também serdo apresentados o trabalho publicado e direcionamentos para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentadas as bases sobre as quais a pesquisa se fundamentou.
As secOes seguintes estdo dispostas de maneira que o leitor aprofunde-se gradualmente na

delimitacdo do escopo deste trabalho.

2.1 Visao Computacional

Entende-se por Visdo Computacional a area de estudos que busca fazer com que
maquinas (computadores e outros equipamentos) trabalhem sobre a semantica de uma imagem,
isto €, mais que captar a imagem e/ou permitir sua manipulagdo, a visdo (no sentido préprio da
palavra) € a busca pela compreensao através do sentido visual. Portanto, a Visio Computacional
busca atribuir as maquinas a capacidade de compreender ou obter informacao a partir de imagens,
permitindo-lhes dar significados, tomar decisdes ou realizar acdes baseadas em informacgao
visual (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Para delimitar o conceito de imagem frequentemente empregado neste trabalho,
devem ser consideradas as imagens digitais (ou digitalizadas), que sdo o produto final de um
processo de aquisicao realizado por celulares, filmadoras, digitalizadores, aparelhos de raios-X,
etc. Serd chamada “imagem” a representacao eletronica dessas informacdes visuais captadas do
mundo exterior, visiveis ou ndo a olho nu (como filmagens em infra-vermelho, por exemplo).

Para que as maquinas possam efetivamente realizar todas as tarefas mencionadas
anteriormente, da maneira mais aproximada possivel do modelo em que a visdo humana trabalha,
muitas sub-tarefas sdo necessdrias, tais como a percepcao de profundidade, separagdo de dreas de
interesse (segmentacgdo), reconhecimento de objetos a partir de suas formas, cores, luminosidade,
opacidade e textura (BACKES; SA JUNIOR, 2016). E é com base em todos esses atributos
visuais que os seres humanos sdo capazes de “rotular” objetos, paisagens, cenas, materiais.

A rotulagdo visual atribuida a seres ou objetos serve para reconhecé-los e dividi-los
em categorias, além de funcionar como base de conhecimento para o cérebro quando é necessario
rotular um novo objeto que ndo tenha sido visualizado antes (PETRAS et al., 2019). A partir de
observacdes passadas € possivel categorizar novas amostras, ndo apresentadas anteriormente,
considerando as similaridades que possuem com amostras j observadas e devidamente rotuladas.
A visdo humana &, portanto, uma poderosa ferramenta para a coleta de caracteristicas visuais

utilizadas para o aprendizado e rotulacio de observacdes (BACKES; SA JUNIOR, 2016).
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Esse processo de rotulagdo pode se desenvolver com todos os tipos de atributos
mencionados anteriormente. E também sobre esse processo de aquisicao de caracteristicas,
aprendizado e classificagdo, que os capitulos e secdes a seguir tratardo, especialmente sobre os

atributos de texturas captadas visualmente.

2.2 Texturas em imagens digitais

Dentre as informagdes visuais captadas pelos processos de aquisi¢ao de uma imagem
digital, uma das caracteristicas relevantes € a textura, podendo ser encontrada em qualquer
imagem e interpretada de diferentes formas. Uma textura visual, por assim dizer, pode ser
entendida como uma caracteristica que fornece a percepcao da superficie dos objetos como
suavidade, rugosidade e regularidade (TAMURA et al., 1978; GONZALEZ; WOODS, 2010).
As texturas podem ainda ser definidas como um agrupamento de similaridades em uma imagem
(ROSENFELD; KAK, 1982); ou como imagens construidas a partir da repeticdo exata (ou
com uma variacao sutil) de um padrao sobre uma superficie (PRATT, 1991; BACKES et al.,
2009). Apesar de essas definicdes compreenderem uma ampla variedade de texturas, sobretudo
aquelas ndo produzidas pela natureza (texturas artificiais), tais definicdes ndo generalizam
suficientemente bem para as texturas naturais, como troncos de drvores, névoa ou fumaca, uma
vez que estas duas ultimas texturas, por exemplo, apresentam padrdes estocdsticos que resultam
em uma aparéncia semelhante a de nuvem (KAPLAN, 1999).

Ha ainda muitas outras definicdes que podem ser encontradas na literatura. Algumas
delas podem ser lidas em uma compilacao feita por Coggins (1982). O conjunto de conceitos
apresentados até aqui demonstra que a “defini¢do” de textura € incerta e formulada de maneiras
distintas, adaptada de acordo com a especificidade da aplicacdo na qual cada autor trabalhou,
de forma que ndo existe uma definicdo de comum acordo (ZUCKER; KANT, 1981; LIU et al.,
2019). Algumas defini¢des sdo motivadas pelas experi€ncias sensoriais € outras so estritamente
motivadas pela aplicagdo em que serdo usadas.

As diferencas de motivacdo durante a criacdo das defini¢des de textura interferem
diretamente nas abordagens desenvolvidas para a caracterizacao de texturas em imagens digitais.
As abordagens adotadas na maioria dos métodos desenvolvidos para a andlise de imagens de
textura € baseada em duas estratégias, que sdo fundamentadas em caracteristicas locais ou em
andlise multi-escala, ou ainda em uma combinacdo de ambas (SILVA; FLORINDO, 2019).

Na primeira abordagem, os descritores sdo extraidos de particoes locais, como Matrizes de
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Coocorréncia dos Niveis de Cinza / Gray-Level Cooccurrence Matrices (GLCM) (HARALICK,
1979), Padroes Bindrios Locais / Local Binary Patterns (LBP) (OJALA et al., 2002b) e Caminhos
Minimos em Grafos (SA JUNIOR et al., 2014). Na segunda abordagem, os recursos sao
calculados em diferentes niveis de escala e unificados posteriormente, como Piramide Espacial
(LAZEBNIK et al., 2006) e Descritores Fractais e Multifractais (XU et al., 2009; BACKES et
al., 2009).

As pesquisas na drea de texturas visuais ndo sao limitadas pela auséncia de uma
defini¢do formal e muitos avancos continuam a ser obtidos, permitindo outras formas de extrair
informacdo e compreender imagens digitais a partir de suas texturas. O progresso desses avangos
sdo refletidos nas aplicagdes em diversas tarefas de visdo computacional, tais como segmentagdo
de regides com base na textura, classificacao e sintese de texturas, utilizada para a compressao
de imagens (TUCERYAN; JAIN, 1993).

Atualmente os métodos de extracdo de caracteristicas de textura podem ser divididos
em sete classes: estatisticos, estruturais, baseados em transformacao, baseados em modelo,
baseadas em grafos, baseados em aprendizado de miquina e baseados em entropia (HUMEAU-
HEURTIER, 2019).

Nas abordagens estatisticas os descritores de textura sdo gerados a partir da distribui-
¢do espacial dos diferentes niveis de cinza que compdem a imagem (HUMEAU-HEURTIER,
2019). Enquadram-se aqui métodos classicos como GLCM (HARALICK, 1979), LBP (OJALA
et al., 2002b) e as caracteristicas de Tamura et al. (1978).

As abordagens estruturais recebem esse nome devido a maneira como caracterizam
as texturas. Nessas abordagens assume-se que uma textura é o produto da repeticdo mais ou
menos regular de um elemento estruturante, também chamado de primitiva textural. O objetivo
dessas abordagens é, portanto, identificar as primitivas texturais e suas regras de posicionamento,
que determinam como as primitivas sao ajustadas espacialmente entre si (HUMEAU-HEURTIER,
2019). Nessa categoria destaca-se o uso de morfologia matematica (SERRA, 1983; HARALICK
et al., 1987; CHEN; DOUGHERTY, 1994).

Os descritores de textura baseados em transformacao sdo aqueles que caracterizam
uma imagem pelas propriedades que sua representacdo manifesta em um determinado espago
(como a frequéncia ou o espaco de uma escala). Esse espaco € escolhido de modo que seu sistema
de coordenadas permita interpretagdes relacionadas com caracteristicas texturais (HUMEAU-

HEURTIER, 2019). Nessa categoria destacam-se os descritores de Fourier (AZENCOTT et al.,
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1997) e descritores baseados em Wavelets (CHANG; KUO, 1993; SENGUR et al., 2007).

As abordagens baseadas em modelo sdo assim chamadas porque sua estratégia
consiste na representacio da textura por meio de algum modelo matematico como fractais ou mo-
delos estocdsticos. Nessas abordagens o modelo € aplicado a imagem e a representagdo resultante
¢ utilizada para a caracterizacdo (HUMEAU-HEURTIER, 2019). Nesse grupo enquadram-se os
descritores baseados em Redes Complexas (BACKES et al., 2013), descritores fractais (XU et
al., 2009; BACKES et al., 2009) e modelos gravitacionais (SA JUNIOR; BACKES, 2012; SA
JUNIOR; BACKES, 2014).

Os métodos de descri¢ao de texturas baseadas em grafos utilizam essa estrutura de
dados para caracterizar as informagdes que qualificam a textura analisada. Essas caracterizagdes
sdo feitas através de mecanismos representacionais diversos que possuem a geragdo de um grafo
como resultado final (HUMEAU-HEURTIER, 2019). Exemplos desses processos algoritmicos
sdo: calcular os caminhos minimos entre grafos formados pelos pixels da imagem (SA JUNIOR
et al., 2014) e Caminhada do Turista (BACKES et al., 2010).

As abordagens de descri¢ao de texturas baseadas em entropia utilizam as medidas
de entropia ja utilizadas desde os anos 90 para andlise de dados e sinais unidimensionais,
mas até entdo ndo havia ainda uma abordagem para a aplicacdo dessas medidas em sinais
bidimensionais, o0 que consequentemente impediu a utilizagdo no processamento de imagens.
Recentemente, novos métodos de extracio de caracteristicas de textura foram propostos com
base nas abordagens bidimensionais de medidas de entropia unidimensionais, permitindo que a
entropia de uma textura seja calculada diretamente sobre a imagem (HUMEAU-HEURTIER,
2019). Destacam-se os métodos de entropia da amostra (YEH et al., 2011; SILVA et al., 2016),
entropia da distribuicao (AZAMI et al., 2017) e entropia em multiescala (SILVA et al., 2016;
SILVA et al., 2018).

Novos métodos que usam o aprendizado de maquina como base da caracteriza¢ao
de texturas foram propostos recentemente. Humeau-Heurtier (2019) reuniu os métodos com-
preendidos nessa categoria em tré€s subsecdes: os métodos de aprendizado de vocabuldrio, os
métodos baseados em Maquina de Aprendizado Extremo / Extreme Learning Machine (ELM) e
os métodos de aprendizado profundo (deep learning), sendo estes dois dltimos os mais recen-
tes. As novas propostas também impulsionaram uma retomada nos estudos de caracterizacao
de texturas, devido as diversas aplicacdes nas quais podem ser empregadas. Nessa categoria

destaca-se o trabalho de S4 Junior e Backes (2016) pela introducdo da ELM como parte do
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processo de descrig¢do de texturas em imagens digitais. A pesquisa desta dissertacdo se desen-
volve sobre a caracterizagcdo de texturas baseada em ELM e os descritores apresentados podem,

consequentemente, ser categorizados também como descritores baseados em ELM.

2.3 Classificacao de texturas

Os estudos para a classificagdo de texturas t€ém adquirido uma importancia crescente
devido a riqueza de informagdes que essa caracteristica pode trazer em aplicacdes de visao
computacional. Essas aplicagOes estendem-se desde a andlise automatizada da qualidade de
acabamentos em pinturas automotivas (FARROKHNIA, 1990) ao suporte no diagndstico de
doengas, partindo da anélise de texturas das imagens obtidas por exames, tais como mamografias
(BRAZ JUNIOR et al., 2009; LLADO et al., 2009) e classificacdo de imagens da cérvix uterina
(NANNI ef al., 2010; SA JUNIOR; BACKES, 2014; SA JUNIOR et al., 2018a), como alguns
exemplos.

A classificagdo de texturas consiste em decidir a qual classe ou categoria de textura
uma imagem observada pertence. Para isso, € preciso ter um conhecimento a priori das classes
a serem reconhecidas. Uma vez que esse conhecimento esteja disponivel e os recursos de
textura sejam extraidos, utilizam-se técnicas cldssicas de reconhecimento de padrdes para fazer a
classificagdo.

O sucesso de uma classificagdo de texturas esta relacionado a dois fatores prepon-
derantes: o primeiro deles €, sem duivida, a robustez do classificador empregado, isto €, o
mecanismo que efetivamente faz a separa¢ao das amostras, atribuindo-as as classes que possuem
aspectos que mais se identificam com aquela amostra. O segundo fator, e 0 mais impactante
no resultado final da classificagdo, € a qualidade do descritor utilizado para representar (ou
caracterizar) as texturas a serem classificadas. O impacto causado pela qualidade do descritor €
percebido quando um mau descritor é submetido a um classificador robusto e as taxas de acerto
resultantes sao mediocres, ao passo que um descritor de qualidade, associado a um classificador
menos robusto, é capaz de atingir resultados significativos.

Em relacdo a classificacdo de texturas é importante salientar que discutir sobre
sucesso/insucesso da classificacdo € uma referéncia a quao bem as classes foram separadas por
um classificador. E essa separabilidade dos dados € proveniente do quao dispersos eles se tornam
quando considerados determinados descritores. A ideia subjacente é que um descritor de textura

pode ser considerado bom quando, para um mesmo tipo de textura, as amostras ficam proximas
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0 maximo possivel uma das outras, enquanto que para texturas diferentes, os grupos de amostras
(classes) ficam distantes entre si o maximo possivel. Em outras palavras, um bom descritor é
aquele que € capaz de unir amostras de mesma classe e, a0 mesmo tempo, distanciar amostras
de classes diferentes. Essas “distancias” recebem os nomes de distdncia intraclasse e distancia
interclasse, respectivamente.

Muitos trabalhos foram empreendidos para o desenvolvimento de novos descritores
com a intencdo de explorar diferentes maneiras de extrair caracteristicas visuais. Tais trabalhos
incluem abordagens como LBP (OJALA et al., 2002b), Wavelets (ARIVAZHAGAN; GANESAN,
2003), Caminhada do Turista (BACKES et al., 2010), dimenséo fractal (SA JUNIOR; BACKES,
2012; BACKES et al., 2012), estatisticas de segunda-ordem (HARALICK, 1979), filtros de
Fourier (AZENCOTT et al., 1997) e Gabor (MANJUNATH; MA, 1996), caminhos minimos
em grafos (SA JUNIOR et al., 2014), assinaturas de textura baseadas em ELM (SA JUNIOR;
BACKES, 2016), dentre outros.

Neste trabalho, o mecanismo de descri¢cdo de textura utilizado por Sa Junior e
Backes (2016) serd estudado mais detalhadamente. Dentre as propriedades importantes a serem
compreendidas a respeito desse mecanismo de descri¢do, vale destacar o modelo inovador
apresentado para a extracdo de caracteristicas de texturas em imagens. A maneira pela qual o
método de S4 Junior e Backes (2016) trabalha com as imagens de texturas torna-se atrativa por
apresentar resultados significativos e figurar um avanco para o estado da arte em caracterizacao

de texturas.

2.4 Redes Neurais Randomizadas

O tempo necessdrio para o treinamento de redes neurais tradicionais costuma ser
longo e isso pode ser explicado por dois fatores principais. O primeiro deles € a prépria
velocidade do algoritmo usado para a convergéncia das solugdes, como o algoritmo de gradiente
descendente, amplamente utilizado por muitas topologias de redes neurais. E o segundo fator
€ que a maioria dos parametros sdo ajustados dinamicamente ao decorrer da execucao desses
mesmos algoritmos de treinamento (HUANG et al., 2006).

Uma Rede Neural Randomizada / Randomized Neural Network (RNN) (SCHMIDT
et al., 1992; PAO; TAKEFUIJI, 1992; PAO et al., 1994, HUANG et al., 2006) é uma rede
neural artificial que, em sua versdo mais simples, possui apenas uma unica camada de neurdnios

ocultos e cujos pesos, que conectam os dados da camada de entrada aos neurdnios ocultos, sao
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escolhidos aleatoriamente. Em uma RNN o que mais importa € a escolha dos pesos que conectam
os neurdnios com a camada de saida. Para isso, as respostas aos estimulos de cada neurénio
oculto sdo conectadas a camada de saida através de pesos calculados usando uma solucdo de
minimos quadrados, o que torna possivel o treinamento deste tipo de rede neural em apenas uma
época.

Para compreender melhor o funcionamento de uma RNN, considere X = [¥1,X>, ..., Xy],
uma matriz formada por N vetores de caracteristicas (cada um com comprimento p), isto é, X
serd a base de dados contendo p caracteristicas para cada uma das N amostras (instancias), que
no contexto estao relacionadas as imagens de textura.

Seja ainda D = [c?l , d}, ...,JN], uma matriz de rétulos para cada vetor X; em X. Por
“rétulo” entenda-se como a “classificagdo” da amostra X;. Portanto, D retne todas as informacdes
que categorizam as amostras de X.

Para iniciar a fase de treinamento, pesos aleatérios uniformes (ou gaussianos) sao

gerados e organizados em uma matriz

wio w11 -.. Wip
wy WwWa1 ... Wa

W= ", 2.1)
Wg0 Wgl oo Wgp

na qual g € o nimero de neur6nios ocultos e p, como mencionado anteriormente, é o nimero de
caracteristicas presentes nos vetores de X. Em outras palavras, cada elemento de W representa
0s pesos que ligam os neurdnios ocultos com uma determinada caracteristica dos vetores de
X, identificados pelos indices das linhas e colunas, respectivamente. De modo andlogo, cada
elemento wg, € o peso do bias, 6,,.

O bias é uma constante que deve ser anexada a cada vetor de caracteristicas em X
para conectd-la ao seu respectivo peso 6, em W. Apds esse procedimento, € possivel calcular a

saida dos nds ocultos, através da equacao
Z=¢(WX), (2.2)

em que ¢ € a funcdo de ativa¢do do neurdnio. A matriz Z = [7,72,...,2n]|, resultante dessa
operacao, pode ser entendida como o conjunto de respostas dos neurénios ocultos aos estimulos

gerados pelo produto dos pesos e dados de entrada.
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A matriz Z pode ser usada como outro conjunto de vetores de caracteristicas a ser
apresentado a camada de saida. Novamente, € necessario adicionar um valor constante a cada
vetor Z; para conectéd-lo a cada bias dos neurdnios de saida.

Uma vez que cada bias foi adicionado a matriz Z, entdo o relacionamento entre
saidas esperadas D e respostas aos estimulos Z, geradas pelo produto dos vetores de entrada e os

pesos aleatdrios, € obtido como a solugdo de
D=MZ. (2.3)

Emuma RNN, X e D sdo, respectivamente, a entrada e saida esperada da classificagdo
da rede neural. Fornecendo X como entrada, uma rede neural bem treinada deve devolver uma
resposta igual (ou muito pré6xima) a D. O treinamento, portanto, consiste em encontrar uma
matriz de pesos que, de maneira eficiente, realize o relacionamento entre os dados de entrada e
saida com o objetivo de minimizar o erro gerado.

Figura 1 — Diagrama da topologia de uma RNN e todas as entidades envolvidas no processo de
treinamento.
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Fonte: Imagem obtida do trabalho (LEITAO JUNIOR; SA JUNIOR, 2019),
que foi produzido como parte da pesquisa contida nesta dissertacdo.

Esse erro serd minimizado utilizando o método de minimos quadrados, considerando
a rede neural como um sistema linear, cuja solucdo pode ser obtida através da minimizagdo da
soma dos quadrados das diferencas entre as saidas esperadas (matriz D) e obtidas.

Como os valores de D e Z ja sdo conhecidos, a Equacao 2.3 pode ser reescrita sob a

forma de minimos quadrados como

M =Dz"(zz")™!, (2.4)
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para encontrar a matriz M, na qual cada linha representa os pesos de um determinado neur6nio
de saida.

Um esquema para a topologia da RNN € fornecido na Figura 1 com todos os
elementos de treinamento para uma instancia de X. Os quadrados de cor cinza representam os
vetores de caracteristicas (tanto os valores de entrada quanto as respostas aos estimulos da rede
neural); os circulos sd@o nds da camada oculta e da camada de saida; e o quadrado laranja, no

final, € a representacao do valor de saida esperado.
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3 ASSINATURA BASEADA EM REDES NEURAIS RANDOMIZADAS

O método apresentado por Sa Junior e Backes (2016) utiliza uma RNN para criar
assinaturas de texturas em imagens digitais. A atribui¢do da rede neural, nesta abordagem, difere
do seu uso comum, ji que ela ndo foi usada para classificar, tampouco dividir amostras em
clusters (clusterizacdo). Em vez disso, a rede neural foi usada para construir um novo descritor
de texturas, como parte integrante de um mecanismo de extracdo de caracteristicas.

Para atingir esse objetivo, S& Junior e Backes (2016) atribuiram a cada pixel da
imagem o papel de “classe” e aos pixels da vizinhanca foi atribuido o papel de “vetor de

caracteristicas”. A vizinhancga representa, portanto, uma “amostra” para aquela classe.

Figura 2 — Diagrama com exemplo de um rétulo e seu respectivo vetor de caracteristicas para
uma janela 3 x 3 pixels.
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Fonte: Imagerp adaptada de (SA JUNIOR; BACKES, 2016) e que estd presente no trabalho
(LEITAO JUNIOR; SA JUNIOR, 2019), que foi produzido como parte da pesquisa
contida nesta dissertacao.

Na primeira abordagem apresentada por S4 Junior e Backes (2016), os vetores de
caracteristicas das imagens de textura foram extraidos a partir de diferentes tamanhos de janelas
de pixels. Em seguida, os pesos da camada de neurdnios de saida da RNN foram usados para
compor uma assinatura de imagem para cada tamanho de janela. Por fim, a primeira abordagem
€ concluida com a concatenacio das assinaturas geradas individualmente para cada janela.

A segunda abordagem, também apresentada em (SA JUNIOR; BACKES, 2016), foi
combinar assinaturas criadas pela primeira abordagem com nimeros distintos de neurdnios na ca-
mada oculta da RNN. Portanto, a segunda abordagem € uma concatenacdo de assinaturas distintas
para a mesma imagem, resultando em uma nova assinatura, com maior dimensionalidade.

Para explicar como obter uma assinatura de acordo com o mecanismo desenvolvido

por (SA JUNIOR; BACKES, 2016), considere um valor impar k como o tamanho da janela de
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pixel analisada e divida a imagem de entrada em janelas conjuntas k x k. Para cada janela, use o
pixel central como um rétulo d; e seus pixels vizinhos como o vetor de caracteristicas X; para
essa janela. A Figura 2 mostra como um rétulo e um vetor de caracteristicas sdo extraidos de
uma janela de tamanho 3 x 3 pixels.

A principio, ndo h4 restricdes quanto ao tamanho das janelas ou a posicao dos pixels
vizinhos. Em (SA JUNIOR; BACKES, 2016), os autores propdem janelas com tamanhos 3 x 3,
5 x5e7x7pixels. A mesma estratégia foi seguida neste trabalho e um conjunto K de tamanhos
de janelas foi definido, tal que K = {3,5,7}. A vizinhan¢a pode ser determinada por uma

circunferéncia com raio r = k;/2 para cada j-ésima janela k em K, conforme mostrado na Figura

3.

Figura 3 — Diagrama com exemplos de vizinhancas de um pixel central para janelas de tamanhos
5%5,7x7e9x9 pixels pelo método proposto por (SA JUNIOR; BACKES, 2016).
Cc

Fonte: Figuras 3a e 3b obtidas de (SA JUNIOR; BACKES, 2016). Figura 3c obtida do trabalho (LEITAO J UNIOR;
SA JUNIOR, 2019), que foi produzido como parte da pesquisa contida nesta dissertacdo.

Uma caracteristica importante desse método € que a matriz de pesos aleatérios W
deve ser a mesma para todos os descritores de textura. Entdo, para extrair a mesma assinatura
de uma imagem em todas as fases do treinamento, W precisa ser gerada por um procedimento
regular. Para isso, foi utilizado o cldssico Gerador Congruente Linear / Linear Congruent
Generator (LCG) (LEHMER, 1951; PARK; MILLER, 1988). O LCG gera valores uniformes

pseudo-aleatdrios, segundo a equacao:
Vor1 = (aV,+b) mode, (3.1)

em que V € um vetor composto por nimeros pseudo-aleatdrios, Vy € o valor inicial (semente) e a,
b, ¢ sdo parametros para ajustar o gerador. V tem comprimento L = Q- (p+ 1) e os valores dos

parametros escolhidos arbitrariamente sdao Vo =L+ 1,a=L+2,b=L+3ec= 12, que sao
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valores adotados em (SA JUNIOR; BACKES, 2016). Em seguida, V € dividido em segmentos
de Q (cada um com valores de p + 1) para construir a matriz W. Para concluir o procedimento, a
matriz W e cada linha da matriz X sdo normalizadas usando o z-score, ou seja, os valores sdo
normalizados para possuir média zero e variancia unitria.

Seguindo os passos descritos anteriormente, a matriz M pode ser expressa como um
vetor f =DpzT (ZZT)_l. Com base neste vetor, oS autores em (SA JUNIOR; BACKES, 2016)

criam um vetor de caracteristicas definido como

(::)(Q)k] Kok — []_C;C] >ﬁ<25 cee 7.]?;6;1]7 (32)

em que k; € o tamanho da j-€sima janela, adotado do conjunto K; e Q € o niimero de neur6nios
ocultos. Portanto, todas as assinaturas extraidas de uma imagem com tamanhos de janela distintos
e 0 mesmo numero de neurdnios sdo concatenadas, criando uma assinatura 0.

O procedimento descrito acima caracteriza o primeiro tipo de assinatura proposto em
(SA JUNIOR; BACKES, 2016), o qual foi denominado assinatura ®. Outra assinatura, também
proposta no mesmo trabalho, foi a assinatura v, que consiste na concatenacdo de assinaturas do

tipo ©. Essas assinaturas podem ser representadas sob a forma da equacao:

F0,.000m =[O0k sk O(Q2) 1 s - -+ OOt - (3.3)

Um exemplo da disposi¢do dos pixels selecionados para a formacdo das matrizes
X e D em janelas maiores € fornecida na Figura 3. Essas mesmas matrizes sdo submetidas a
RNN como argumentos para o treinamento. Ao observar a figura atentamente, nota-se ainda que
existe mais informacao a ser aproveitada na janela analisada. Essa informacao possui potencial
para aumentar as capacidades descritivas das janelas de menor tamanho, além de melhorar
a correlagdo entre os pixels selecionados como caracteristicas e rotulos, conforme as janelas
aumentam em dimensdo. Qualquer melhoria aplicada ao processo de sele¢do das informagdes
nas janelas de andlise, como mencionado na Sec¢do 1.1, tenderd a manifestar-se também nas

assinaturas resultantes.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os métodos propostos para a solu¢ao dos itens
apresentados na Se¢do 1.1. Também serdo discutidos os materiais utilizados, isto €, as bases
de imagens usadas nos experimentos, assim como as maneiras pelas quais os resultados foram

avaliados.

4.1 Métodos de extracio de caracteristicas

Recordando o modelo de extracdo de caracteristicas apresentado por Sa Junior e
Backes (2016) e considerando a hipdtese levantada na Secao 1.1, conclui-se que, se houver uma
maneira de extrair mais informacdes das particdes da imagem (janelas de andlise de pixels), €
possivel, entdo, otimizar a qualidade das assinaturas geradas e, por consequéncia, aumentar a
capacidade de discriminagdo das assinaturas geradas pelo descritor.

Assim, serdo apresentados quatro métodos para a extracdo de caracteristicas que
visam maximizar a correlacio entre os pixels selecionados como vetores de caracteristicas e
aqueles selecionados como rétulos, aproveitando melhor a informacdo disponivel nas janelas de
pixels analisadas, antes de fornecé-las como entradas para a RNN.

As abordagens denominadas Média dos Rétulos e Vetor de Rétulos foram apresenta-
das no trabalho (LEITAO JUNIOR; SA JUNIOR, 2019), que foi produzido com parte do material

desta pesquisa, enquanto ela se encontrava em desenvolvimento.
4.1.1 Abordagem da Média dos Rétulos

Considerando que a distincia entre o centro e as bordas de uma janela de pixels
analisada € um fator que implica perda de informac@o dessa mesma janela, propde-se com a
abordagem de média dos rétulos uma expansao dos pixels selecionados como rétulos, isto €,
mais pixels serdo tomados como rétulos e, dessa forma, mais informacao serd aproveitada da
janela de pixels em anélise.

Para entender como os pixels foram selecionados, considere que todos os pixels que
serdo usados como vetor de caracteristicas (e que irdo compor a matriz X) estdo localizados a
uma distancia euclidiana r do centro, correspondente ao raio da circunferéncia que delimita o que
sera chamado doravante de “borda”. Sabendo disto, selecionam-se como “nicleo” (ou rétulos),

todos os pixels que estiverem a uma distincia euclidiana de, pelo menos, /2, delimitando assim,
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uma nova circunferéncia, que restringe os pixels utilizados para compor o nicleo da janela.

Figura 4 — Diagrama com exemplos de vizinhancas de um pixel central para janelas de tamanhos
5x5,7x7e9x09 pixels para a abordagem de Média dos Rétulos.

Cc

Fonte: Figuras 4a e 4b elaboradas pelo autor. Figura 4c obtida do trabalho (LEITAO JUNIOR; SA JUNIOR, 2019),
que foi produzido como parte da pesquisa contida nesta dissertagao.

Uma vez que os pixels do nicleo estdo definidos, calcula-se a média das suas
intensidades de nivel de cinza, utilizando-a como rétulo das caracteristicas extraidas dos pixels
da borda. Essa abordagem tem como objetivo alcangar mais representatividade do niucleo
em relac@o as bordas, isto €, incluir pixels mais préximos daqueles que serdo usados como
caracteristicas. A média de todos os pixels envolvidos €, portanto, uma maneira de usar a
contribuicdo que esses pixels podem fornecer para a geragdo de um novo rétulo.

A Figura 4 mostra como ficam os nucleos de janelas 5 x 5,7 x 7 € 9 x 9 pixels para
a abordagem de Média dos Rétulos. Note que, em comparagdo a Figura 3, € possivel evidenciar

quao mais préximo o nucleo fica das caracteristicas da borda.
4.1.2 Abordagem do Vetor de Rotulos

Uma outra abordagem para tornar o niicleo mais representativo em cada janela de
analise de pixels é chamada de Abordagem do Vetor de Rotulos. Nesse mecanismo, assim
como na abordagem da Média dos Roétulos, os pixels selecionados para compor o nucleo
estdo a uma distancia euclidiana de pelo menos r/2, ou seja, os mesmos pixels da abordagem
anterior sdo selecionados. A diferenga é que esses pixels ndo serdo combinados por meio de
operagdes matematicas, mas sim utilizados diretamente como rétulos para um mesmo vetor de
caracteristicas.

Essa abordagem se chama Vetor de Rétulos pois o vetor de caracteristicas serd

associado a cada um dos valores que compdem o nucleo. E importante notar que a abordagem
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desenvolvida por (SA JUNIOR; BACKES, 2016) gera, para cada rétulo, um dnico vetor de
caracteristicas final (M) na saida da RNN. Para o Vetor de Rétulos, entretanto, serd gerado um
vetor M para cada pixel presente no nucleo da janela analisada, formando assim uma matriz em
que cada linha é composta pelas assinaturas geradas para cada pixel do nicleo e as colunas sdao
as caracteristicas que compdem o vetor de caracteristicas final.

Uma vez que mais pixels sdo incluidos no conjunto de rétulos, d; aumentard em
dimensionalidade. Logo, d; torna-se um vetor d;, para a i-€sima janela analisada, com compri-
mento u igual ao nimero de pixels dentro da distancia r/2 do pixel central, incluindo ele préprio,
portanto resultando em uma nova matriz D, . Os pixels desse novo conjunto de rétulos sao

coletados no sentido horéario, assim como os pixels da borda (caracteristicas).

Figura 5 — Diagrama com exemplos de vizinhancas de um pixel central para janelas de tamanhos
5x5,7x7e9 x09 pixels para a abordagem de Vetor de Rétulos.
Cc

Fonte: Figuras 5a e 5b elaboradas pelo autor. Figura Sc obtida do trabalho (LEITAO JIjNIOR; SA JUNIOR, 2019),
que foi produzido como parte da pesquisa contida nesta dissertacao.

Como o método Vetor de Rétulos utiliza mais pixels na composi¢cao do rétulo, a
saida M torna-se bidimensional.

Diferentemente da abordagem de Média dos Rétulos e das abordagens apresentadas
em (SA JUNIOR; BACKES, 2016), nas quais a matriz M € unidimensional, e as assinaturas sao
geradas a partir da concatenacao de cada matriz M formada pelas janelas de dimensao k;, na
abordagem Vetor de Rétulos, 0 mesmo procedimento ndo pode ser realizado. Considerando que
na abordagem Vetor de Rotulos, a matriz M, de cada janela &, € bidimensional e de dimensdes
distintas, um processamento intermedidrio se faz necessdrio para permitir a concatenagdo dessas
matrizes e a consequente produgao das assinaturas. Esse processo intermedidrio consiste em
acoplar, umas as outras, todas as linhas de uma matriz M, obtida de uma janela k;. Com essa

estratégia é possivel criar uma disposi¢do unidimensional dos dados, representada pelo vetor §k,--
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Por fim, os vetores gi; sdo usados para compor a nova assinatura €2, expressa como

QQky koo den = (81 8kys -+ k) - (4.1)
Para saber o nimero de caracteristicas finais gerados pela assinatura €2, a seguinte

equacdo pode ser usada
R n
F(QUQk dadn) = (Q+ 1) Y g, (4.2)
j=1

em que F(-) representa o nimero de caracteristicas para uma assinatura € gerada com Q
neurdnios e dimensoes da janela k,; e uy; ¢ o nimero de pixels coletados como rétulo para a

dimensdo da j-ésima janela.
4.1.3 Abordagem de Rotulos Hibridos

A terceira proposta visando a maior extracdo de informacdes de cada janela de pixels
analisada é a abordagem de Rétulos Hibridos. Nessa abordagem, propde-se uma juncao do que
foi apresentado anteriormente, isto €, o nicleo tanto serd formado por um vetor de rétulos, como
esses proprios rétulos serdo resultados de médias de pixels do nicleo.

Serdo selecionados os mesmos pixels que compdem os nucleos das abordagens
anteriores. Aqui, esses pixels serdo ainda divididos em grupos de acordo com a distincia
euclidiana a qual se encontram do pixel central. A Figura 6 mostra exemplos desse agrupamento
para janelas maiores que 3 x 3. Para tornar evidentes os agrupamentos, os pixels do nicleo foram
coloridos de acordo com o grupo ao qual pertencem, isto €, de acordo com a distancia a qual
se encontram do centro de cada janela. Note ainda que o pixel central de cada janela também é
utilizado como um grupo.

O que caracteriza a abordagem hibrida é que os pixels de um mesmo grupo serao
sintetizados no valor médio do grupo em que se encontram. A média de cada grupo € entao
utilizada para compor um vetor que, assim como na abordagem de Vetor de Rétulos, produzird
uma saida M bidimensional ao ser repassado para a RNN. Todavia, ¢ importante observar que ao
realizar a operacdo média com cada grupo, o vetor de rétulos gerado terd uma dimensionalidade
menor e, por consequéncia, produzird uma matriz M com menos linhas a serem concatenadas,
conduzindo a uma assinatura mais compacta.

A abordagem de Roétulos Hibridos pode ainda ser entendida como uma estratégia de

reducao de dimensionalidade para a abordagem de Vetor de Roétulos. Isto porque o cdlculo da
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Figura 6 — Diagrama com exemplos de vizinhancas de um pixel central para janelas de tamanhos
5x5,7x7e9x9 pixels para a abordagem de Rotulos Hibridos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

média dos pixels, dispostos a uma mesma distancia do centro, sintetiza a informagao que tais
pixels fornecem.

Outras estratégias de reducdo de dimensionalidade foram experimentadas para a
assinatura de Vetor de Rétulos. Contudo, o procedimento adotado na assinatura de Rétulos
Hibridos nao implica o descarte de nenhuma informacao, seja por meio de um limiar manual
ou automaticamente definido, diferentemente dos métodos de reducdo de dimensionalidade

tradicionais.

4.1.4 Abordagem de Expansdo de Caracteristicas

Chama-se Expansao de Caracteristicas a abordagem que trabalha com a utilizacao
de mais pixels como caracteristicas em cada janela analisada. Essa estratégia possui um foco
diferente dos métodos anteriores, nos quais se buscou maior representatividade do nicleo em
relacdo as bordas das janelas de analise.

Neste método o objetivo € usar uma estratégia que selecione mais pixels a volta do
centro e também proximos da borda. A esses pixels serd atribuido o papel de caracteristica, assim
como nos que se encontram a borda da janela. A ideia subjacente dessa abordagem é aumentar a
correlacdo do rétulo em relacdo as caracteristicas, ndo pela ampliagdo do nicleo, mas sim pela
aproximacdo das caracteristicas em relacdo ao nicleo.

A selecdo dos pixels a volta do centro ocorre como nos métodos anteriores, utilizando-
se a distancia euclidiana de até r/2, calculada a partir das coordenadas de cada pixel em rela¢do
ao centro da janela analisada.

Todos os pixels que atenderem ao critério da distancia em relacio ao centro, exceto
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Figura 7 — Diagrama com exemplos de vizinhancas de um pixel central para janelas de tamanhos
5x5,7x7e9 x09 pixels para a abordagem de Expansdo de Caracteristicas.
c

Fonte: Elaborado pelo autor.

o proprio pixel central, serdo utilizados na construcdo do vetor de caracteristicas da janela,
sendo incluidos na matriz X. A construcio desse vetor de caracteristicas ¢ feita pela sele¢do das
intensidades de cinza desses pixels, em sentido-horario, partindo das bordas para o centro.
Para ilustrar esse mecanismo, a Figura 7 mostra exemplos de como sdo selecionados
os pixels na abordagem de Caracteristicas Expandidas. Note que, em todas as janelas, a
vizinhanca direta do pixel central estd incluida como caracteristica e que, mesmo em janelas de
dimensdo 9 x 9, os pixels da borda estdo ainda bem préximos dos pixels selecionados a volta do

centro.

4.2 Bases de imagens

As bases de imagens usadas foram escolhidas por se encontrarem difundidas na
literatura e apresentarem familiaridade para muitos pesquisadores da drea de andlise de texturas.
Assim, esses conjuntos de imagens permitem uma ampla margem para a comparagao dos
resultados obtidos por outros autores com os resultados colhidos nos experimentos discutidos
neste trabalho. As préximas subsecdes descrevem com mais detalhes as caracteristicas das bases

de imagens utilizadas, bem como as etapas que precedem os experimentos.

4.2.1 Album de Brodatz

A base de Brodatz (BRODATZ, 1966) ¢ um conhecido dlbum fotografico voltado,
especificamente, para texturas naturais e artificiais, publicado em 1966. Algumas das classes

contidas na base sdo exibidas na Figura 8.
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Figura 8 — Imagens de texturas da base de Brodatz.
T N

D

Cada uma das 111 imagens dessa base foi dividida em 16 partes, totalizando 1776
amostras. O mesmo procedimento foi adotado por Backes et al. (2013). As amostras sdo imagens

quadradas de 128 x 128 com até 256 tons de cinza.

4.2.2 OQOutex TC00013 Suite

A base de imagens Outex €, na verdade, um framework completo para diversas
tarefas relacionadas a texturas em imagens digitais, desenvolvido por Ojala et al. (2002a). A base
contém um conjunto de texturas de superficies, tanto naturais quanto artificiais. Essas texturas
possuem ainda variagdes bem especificadas em termos de iluminacgao e rotacdo. Isso permite
que uma diversidade de problemas de classificacdo de textura seja analisada usando o banco de
dados de imagens (OJALA et al., 2002a).

Como o framework tem como objetivo atender um elevado nimero de tarefas possi-
veis em andlise de texturas, ele se divide em grupos que sdo identificados por duas letras. Os
grupos de imagens recomendados para classificacdo de texturas possuem, portanto, as letras TC
(Texture Classification) como identificadores.

Neste trabalho serd utilizada a base TC00013, que possui 68 imagens coloridas de
texturas (classes) naturais e artificiais, em que cada imagem possui 746 x 538 pixels. Assim
como no trabalho de Backes et al. (2013), de cada uma das imagens originais foram extraidas
20 sub-imagens de 128 x 128 pixels, sem sobreposi¢des e convertidas para escala de cinza,

resultando assim em uma base de imagens com 1360 amostras.
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Figura 9 — Imagens de texturas da base Outex TC00013 Suite.

Fonte: Ojala et al. (2002a).

A Figura 9 exibe exemplos das imagens ja recortadas de suas respectivas imagens

originais (classes), antes do pré-processamento para conversiao em escala de cinza.

4.2.3 VisTex

A base de imagens VisTex (Vision Texture) foi desenvolvida e mantida pelo grupo de
Visdao e Modelagem do laboratério de Midia do MIT (Massachusetts Institute of Technology).

Essa base foi criada com a intencdo de fornecer um conjunto abrangente de texturas
com alta qualidade para aplicacdes de visdo computacional. Em particular, o conjunto foi feito
como uma alternativa a biblioteca de texturas Brodatz (PICARD et al., 2009).

As imagens na base VisTex, diferentemente de outras colegcdes de texturas, apresen-
tam ainda mais variagdes em relac@o a perspectiva, pois ndo foram capturadas em ambientes
controlados, utilizando plano frontal nem condicdes de iluminacdo de estidio. O objetivo da base
VisTex é fornecer imagens de textura que representem as condicdes de captagdo das imagens de
texturas do mundo real (PICARD et al., 2009).

Da base VisTex foram consideradas 54 imagens (classes) de dimensdes 512 x 512
pixels. Nessa base de imagens, o mesmo procedimento realizado por Backes et al. (2013)
também foi adotado. Dessa maneira, de cada imagem de VisTex, 16 sub-imagens (amostras) sem
sobreposicdo e com dimensdes 128 x 128 pixels foram extraidas, totalizando 864 amostras para
0s experimentos.

Assim como realizado na base Outex, as imagens VisTex foram convertidas para
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Figura 10 — Imagens de texturas da base VisTex.
"‘-'—-—. - J

Fonte: Picard et al. (2009).

escala de cinza. A Figura 10 mostra algumas das sub-imagens geradas a partir das amostras de

VisTex antes da conversao para escala de cinza.

4.2.4 Imagens de Cérvix Uterina

O carcinoma cervical € a neoplasia maligna mais comum do sistema genital femi-
nino. O cancer do colo do ttero €, mundialmente, o quarto cincer mais comum em mulheres
(VAHEDPOOR et al., 2019). No entanto, a carcinogénese ¢ um processo que leva muito tempo
para se desenvolver, iniciando a partir do epitélio normal, tornando-o displésico, evoluindo para
carcinoma in situ € depois para cancer (JANTZEN et al., 2005; BORA et al., 2017).

O longo intervalo de tempo entre as etapas da carcinogénese permite a possibilidade
de um diagndstico precoce e, consequentemente, o inicio de um tratamento que pode alcangar a
cura completa. O exame de Papanicolau € uma boa ferramenta para a triagem inicial do cancer
do colo do ttero, mas a andlise manual das imagens do exame de Papanicolau é demorada, requer
a andlise de especialistas experientes, € trabalhosa e propensa ao erro humano (BORA et al.,
2017; WILLIAM et al., 2019).

A base de dados da Cérvix Uterina, desenvolvida por Jantzen et al. (2005), ¢ uma das
duas que serdo utilizadas neste trabalho para verifica¢do pratica das capacidades discriminativas
dos métodos apresentados anteriormente.

Nesta base existem 917 imagens de células obtidas a partir de exames de Papanicolau,

divididas em 7 classes. Essas classes categorizam as amostras em diferentes estdgios de satide
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Tabela 1 — Quantidade de amostras por classe na base de imagens da Cérvix Uterina.

Classe Categoria Tipo de célula Quantidade
1 Normal  Epitélio escamoso superficial 74
2 Normal  Epitélio escamoso intermedidrio 70
3 Normal  Epitélio colunar 98
4 Anormal  Displasia escamosa ndo queratinizante - Leve 182
5 Anormal  Displasia escamosa ndo queratinizante - Moderada 146
6 Anormal  Displasia escamosa ndo queratinizante - Grave 197
7 Anormal  Carcinoma espinocelular intermedidrio in situ 150

Fonte: Adaptado de Jantzen et al. (2005).

celular, partindo de células completamente sauddveis até células diagnosticadas como carcinomas.
As diferentes classes usadas na constru¢do dessa base sdo mostradas na Tabela 1.

A Figura 11 traz exemplos de imagens para cada uma das classes da base: (a) Epitélio
escamoso superficial; (b) Epitélio escamoso intermediério; (c) Epitélio colunar; (d) Displasia
escamosa nao queratinizante - Leve; (e) Displasia escamosa ndo queratinizante - Moderada; (f)
Displasia escamosa nao queratinizante - Grave; e (g) Carcinoma espinocelular intermediério in
situ JANTZEN et al., 2005).

Figura 11 — Imagens da base: A primeira linha (grifada em verde) mostra as trés subclasses

consideradas como normais, enquanto a segunda linha (grifada em vermelho) mostra
as quatro subclasses consideradas anormais.
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Fonte: Jantzen et al. (2005).

As células displésicas podem ser divididas em displasicas leves, moderadas e graves,

como mostrado na Tabela 1. A classificacdo dessas células é determinada pela probabilidade de
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elas se transformarem posteriormente em células cancerigenas malignas.

Uma grande quantidade de células avaliadas com displasia leve desaparecerd sem
se tornar maligna. Por outro lado, células avaliadas com displasia grave possuem maior proba-
bilidade de transformarem-se em células malignas. Em situagdes patoldgicas, o nicleo pode
apresentar aumento desproporcional, irregularidade na forma e no contorno, hipercromasia ou
condensacao irregular da cromatina. A identificagdo e quantificacao dessas caracteristicas do
nucleo contribuem para a diferenciac@o entre células normais e anormais nas imagens do exame
de Papanicolau (PLISSITI et al., 2011).

A base de imagens da Cérvix Uterina pode ser dividida ainda em duas classes:
Células normais e anormais. E justamente nessa categorizacio que este trabalho estd orientado,
tendo em vista que resolver o problema da classificacdo em 7 classes € ainda bastante desafiador
para quaisquer métodos de analise de texturas (JANTZEN et al., 2005; SA JUNIOR et al.,
2018a).

Reorganizando a base de imagens, com base no problema de classes bindrio, a classe
“Células normais” contabiliza 242 imagens e a classe “Células anormais” totaliza as demais 675
imagens. E importante notar ainda que essa base de imagens traz outros atributos desafiadores
e que merecem destaque, como: classes desbalanceadas em relagdo a quantidade de amostras
disponiveis e imagens de mesma classe com dimensdes variadas.

Antes de fornecer as imagens para a extra¢ao de caracteristicas dos métodos apre-
sentados anteriormente, todas as imagens foram convertidas para escala de cinza. Em relacao
as variadas dimensdes para cada imagem, entretanto, nenhuma padronizacdo foi feita e es-
sas imagens foram fornecidas aos algoritmos de extracdo de caracteristicas do modo como se

encontravam.
4.2.5 Ligas de Titdanio Ti-6Al-4V

A segunda base usada para verificac@o pratica das capacidades discriminativas dos
métodos apresentados € a base de imagens de ligas de Titanio Ti-6Al-4V. Essas ligas compdem
um material importante para a fabricag@o de pecas de alta durabilidade e desempenho mecanico
(BRUSCHI et al., 2004) como, por exemplo, na producdo de motores e estruturas de aeronaves,
naves espaciais, produ¢do quimica e petroquimica, geracao de energia, componentes de navios
da marinha, componentes automotivos, implantes médicos e dispositivos cirurgicos (DUCATO

etal., 2013).
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As ligas do tipo Ti-6Al-4V sdo constituidas de microestruturas que podem ser
divididas em trés classes (também chamadas de fases): o, B e o+ 3. As microestruturas
o sdo responsdveis pela forca da liga, resisténcia a oxidagdo em altas temperaturas e tornam
a soldagem da liga mais facil. Porém, ndo reagem bem ao tratamento térmico e sdo0 menos
resistentes quando em temperatura ambiente. As ligas o + 3 apresentam maior resisténcia e
melhor reaco ao tratamento térmico, mas sa30 menos maledveis que as ligas o. As ligas 3, por
fim, sdo responsaveis pela maleabilidade e pela resisténcia do material enquanto em temperatura
ambiente. Por outro lado, possuem a menor resisténcia as altas temperaturas (MAJUMDAR;
MANNA, 2015).

A fase o € estdvel em todas as temperaturas até aproximadamente 1153 K, a partir
da qual se transforma na fase 3. Essa temperatura é conhecida como temperatura de transi¢dao
B. A fase B é estdavel de 1153 K ao ponto de fusdo (MAJUMDAR; MANNA, 2015). As ligas
formadas entre o titdnio e outros elementos t€ém como objetivo alterar a temperatura de transi¢ao
B. Esses elementos sdo chamados estabilizantes. Estabilizantes o aumentam a temperatura de
transi¢do 3, enquanto estabilizantes B diminuem a temperatura de transi¢do 3. Na composi¢ido
das ligas do tipo Ti-6Al-4V ha 6% de aluminio (Al) e 4% de Vanddio (V), que sdo estabilizantes
o e B3, respectivamente (DUCATO et al., 2013; MAJUMDAR; MANNA, 2015).

Embora a maioria das ligas comuns de titanio possa ser submetida a soldagem
comum, podem ocorrer problemas com distor¢do da peca e baixa qualidade da solda. Dessa
maneira, a técnica de Soldagem por Fric¢ao / Friction Stir Welding (FSW), inventada no The
Welding Institute (TWI) (THOMAS et al., 1991), fornece a possibilidade de produ¢do de soldas
em ligas de titdnio com alta qualidade e baixa distor¢ao (DUCATO et al., 2013).

Ap6s a FSW, as microestruturas das ligas de titdnio se reorganizam e seus agru-
pamentos podem ser categorizados em duas classes. A primeira classe, chamada aqui “o e
B", corresponde as dreas em que as microestruturas dos tipos “o” e “B” estdo dispostas e
cristalizadas em gréos finos. A segunda classe, “a + ", é caracterizada por agrupamentos
de microestruturas o e B semelhantes a cristais em se¢des com aparéncia laminada, ou ainda,
semelhantes as tramas de um cesto (XU et al., 2019). A formagdo o + 3 costuma apresentar-se
principalmente nas zonas de solda em virtude da deformacao pléstica causada pelo processo de
soldagem (DUCATO et al., 2013). A Figura 12 mostra exemplos de ligas de titanio observadas
ao microscopio, evidenciando as microestruturas ¢ (claras) e 3 (escuras).

Um sistema de visdo computacional capaz de classificar corretamente essas duas
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classes de ligas de titanio € relevante, pois ambas as categorias possuem propriedades fisicas
diferentes, influenciando diretamente na qualidade dos materiais produzidos e/ou aplica¢des das

ligas do tipo Ti-6Al-4V.

Figura 12 — Imagens das amostras das ligas de titanio. A imagem da esquerda representa a
classe o e 3, enquanto a imagem a direita representa a classe o + f3.

PG i
Fonte: Ducato et al. (2013).

A base de imagens Ligas de Titanio Ti-6Al-4V usada neste trabalho foi a mesma
utilizada no trabalho de Sa Junior et al. (2018b), que foi construida a partir das imagens fornecidas
pelos autores Ducato et al. (2013). A criacdo dessa base consistiu em dividir 30 imagens
de dimensdes de 1079 x 816 pixels em sub-imagens de 80 x 80 pixels, sem sobreposi¢des,
desprezando os pixels restantes. As 30 imagens originais sao igualmente distribuidas em duas
classes: “oc e B” e “a + B”. Adicionalmente, para os experimentos, todas as sub-imagens
geradas foram convertidas para escala de cinza antes da geracdo das assinaturas, para cada um

dos descritores de textura apresentados anteriormente.

4.3 Método de Classificacao

Para realizar a classificacdo das assinaturas geradas pelos métodos apresentados
nas secoOes anteriores, utilizou-se o classificador de Analise Discriminante Linear / Linear
Discriminant Analysis (LDA) (FISHER, 1936). Trata-se de um classificador estatistico que
estima subespacos lineares nos quais as amostras de uma mesma classe podem agrupar-se da
maneira mais proxima possivel, enquanto os proprios subespagcos amostrais se dispdem da
maneira mais afastada possivel uns dos outros (FUKUNAGA, 1990; EVERITT et al., 2001).

O LDA foi escolhido como classificador para os experimentos, principalmente pela

sua caracteristica de ser um classificador “simples”, isto €, o produto de boas classificacdes
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com LDA se deve, em grande parte, a qualidade dos vetores de caracteristicas fornecidos como
entrada.

Compete aos descritores a robustez de fornecer assinaturas suficientemente discrimi-
nantes para a obtencao de bons resultados com este tipo de classificador. Como neste trabalho
sdo propostos novos descritores de textura, serd necessario validar a qualidade das assinaturas
geradas por eles e isso poderia ndo ser bem aferido se, de maneira diferente, fosse escolhido um
classificador mais robusto.

A funcdo discriminante que rege o funcionamento do LDA € uma generalizacio da

funcao discriminante linear de Fisher (1936) e pode ser escrita como:

P(ci|X) = —%(z— i) = (% — i) +InP(c;), (4.3)
em que P(c;|X) representa a probabilidade de um vetor X pertencer a classe ¢;; l; é o valor da
média das amostras da classe ¢;; X é a matriz de covaridncia; e P(c;) é o valor da probabilidade
da classe c;.

Por meio da funcao discriminante acima, é possivel realizar a classificacdo de
uma amostra pela posicdo que ela ocupa em um dos subespacgos delimitados pelas proprias

caracteristicas das amostras de cada classe.

4.4 Estratégias de Validacao

Estratégias de validacao sdo mecanismos de divisdo da base de dados em conjuntos
de treinamento e teste, para aferir o desempenho de um classificador. A seguir, serdo apresentadas

duas estratégias de validacao empregadas nos experimentos deste trabalho.
4.4.1 K-fold

A estratégia K-fold consiste em dividir todas as amostras da base de dados em K
subconjuntos disjuntos com a mesma (ou aproximadamente a mesma) quantidade de elementos
em cada subconjunto. Em seguida, os subconjuntos sdo submetidos, um a um, ao classificador
como subconjuntos de testes, enquanto os demais K — 1 subconjuntos sdo fornecidos como base
de dados para treinamento. Esse processo € repetido K vezes, de modo que todos os subconjuntos
tenham sido usados, pelo menos uma vez, como subconjunto de teste (HAYKIN, 2009).

Para os experimentos realizados neste trabalho, foi adotado K = 10, caracterizando

assim a estratégia como 10-fold. A acurdcia média (taxa de acerto) dos 10 ciclos de treinamen-
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to/teste é a medida de desempenho do classificador.

4.4.2 Leave-One-Out (LOO)

A estratégia de validacdo Leave-One-Out (LOO) funciona de forma andloga ao
K-fold. No caso do LOO, o valor de K € igual a quantidade de elementos presentes na base, isto
€, K = N. Isto implica que os subconjuntos de teste correspondem as proprias amostras em si e,
quando submetidas ao classificador, apenas uma amostra serd usada como teste enquanto todas
as outras serdo usadas como base de dados para treinamento (HAYKIN, 2009).

Assim como na estratégia K-fold, apds todas as amostras serem submetidas ao
classificador, a acuracia média (taxa de acerto) dos N ciclos treinamento/teste € a medida de

desempenho do classificador.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram conduzidos em cinco bases de imagens, como apresentado
na Se¢do 4.2. Essas bases foram divididas em dois grupos: Bases de Referéncia e Bases de
Aplicacdo. O primeiro grupo, composto por trés bases, foi usado para a validacdo das melhorias
propostas com métodos alternativos para a extracdo de assinaturas baseadas em RNN. As bases
escolhidas como referéncia foram: Brodatz, Outex e VisTex. As outras duas bases de imagens
(Imagens da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio Ti-6Al-4V) foram extraidas de problemas reais e
aplicacdes distintas e, por isso, foram enquadradas no grupo de Bases de Aplicac¢do. O objetivo
desse grupo € demonstrar a contribuicdo que as novas assinaturas podem oferecer, tanto para o
estado da arte, quanto para a aplicagdo real do produto desta pesquisa.

Os resultados obtidos pelas assinaturas baseadas em RNN dividem-se em dois aspec-
tos distintos. O primeiro deles € a verificacdo das capacidades discriminativas das abordagens
propostas. O segundo aspecto € a eficiéncia dessas abordagens em bases de imagens coletadas a

partir de problemas reais, auxiliados por visdo computacional.

5.1 Parametros dos experimentos

Os parametros utilizados para gerar as assinaturas baseadas em RNN foram os
mesmos usados por Sa Junior e Backes (2016): janelas de anédlise de pixels nas dimensdes
K ={3,5,7} e o conjunto de neurdnios Q = {9,19,29,39,49,59}. Os pardmetros usados no
LCG também foram os mesmos, isto €, para a Equacdo 3.1 foram adotados os valores Vo = L+ 1,
a=L+2,b=L+3ec=L* emquel = Q- (p+1).

Serd usado também um novo conjunto de janelas K, = {5,7,9}, para verificar o
comportamento de todas as assinaturas baseadas em RNN com o aumento das dimensdes das
janelas de andlise nas bases de Brodatz, Outex e VisTex. Essa parte dos experimentos tem como
objetivo comparar os resultados das abordagens propostas com os resultados do método do qual
elas partem, usando o primeiro conjunto de janelas K, e a robustez das abordagens apresentadas
em relacdo ao distanciamento dos pixels que compdem o niucleo e a borda das janelas analisadas,
usando o segundo conjunto de janelas K.

Para as bases de Imagens da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio Ti-6Al-4V, serdo
usados os mesmos pardmetros mencionados acima, para avaliacdo do desempenho dos métodos e

posterior comparagao dos resultados obtidos com os de outros métodos disponiveis na literatura.
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Nas comparagdes com outras abordagens, porém, ndo serdo consideradas todas as quantidades
de neurdnios presentes em Q. O valor de Q selecionado serd o que possuir o melhor desempenho
nas bases de imagens usadas como referéncia, portanto, serd indicada uma quantidade de Q que
possuir melhor desempenho geral para classificacio de texturas.

Como mostrado nas Secdes 4.3 e 4.4, os experimentos foram realizados utilizando
LDA como classificador e métodos de validagdes cruzadas com LOO e 10-fold. Os resultados
foram organizados segundo os parametros utilizados na criacdo das assinaturas. Dessa maneira,

dividem-se em relag@o aos tipos de bases de imagens e conjuntos de janelas de andlise de pixel.

5.2 Resultados em Bases de Referéncia

As bases de imagens de Brodatz, Outex e VisTex estdo agrupadas por serem as bases
utilizadas como referéncia, isto €, os resultados coletados a partir da aplicacdo das técnicas de
extracdo de caracteristicas, apresentadas na Secdo 4.1, serdo comparados com a abordagem
adotada por Sa Junior e Backes (2016), no desenvolvimento do seu descritor de texturas, como
forma de aferir o desempenho. Esse modelo de comparacdo foi escolhido tendo em vista
evidenciar se as abordagens propostas atingem, ou nao, resultados superiores para a andlise de
texturas.

Para efeitos de referéncia as abordagens desenvolvidas por Sa Junior e Backes (2016),
serdo adotadas as mesmas simbologias que os autores, chamando a assinatura formada pelas
caracteristicas extraidas da imagem diretamente com a RNN de Oca segunda abordagem
apresentada por Sa Junior e Backes (2016), que € a concatenagao das assinaturas ® geradas com

diferentes quantidades de neurdnios, de v
5.2.1 Conjunto K de janelas de andlise de pixels

Os primeiros resultados apresentados sdo referentes a utilizagdo do conjunto de
janelas K = {3,5,7} para a constru¢do das assinaturas. As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam os
resultados das assinaturas propostas, quando submetidas a classificacdo com LDA e validag¢do
LOO. Os valores marcados em negrito representam as maiores taxas de acerto alcangadas por
cada tipo de assinatura, com a quantidade correspondente de neurdnios ocultos empregados na
rede neural.

2

E importante observar que as assinaturas dos tipos Expansao de Caracteristicas
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Tabela 2 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo LOO e janelas
K para a base de Brodatz.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)

0 © Média dos Rétulos!  Vetor de Rétulos!  Expansdo de Caracteristicas  Rétulos Hibridos
09 91,32 91,39 94,93 90,43 92,45
19 93,58 93,64 95,38 93,41 94,09
29 94,08 94,48 95,61 94,43 94,93
39 94,14 94,37 95,21 95,05 94,88
49 95,10 95,44 96,17 95,38 95,27
59 94,65 94,99 95,16 95,66 95,38

Tabela 3 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validagdo LOO e janelas

K para a base Outex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)

0 o) Média dos Rétulos! ~ Vetor de Rétulos'  Expansio de Caracteristicas  Rétulos Hibridos
09 8742 88,68 90,96 88,68 89,26
19 88,52 89,85 90,96 89,93 91,32
29 89,26 90,66 89,56 89,63 90,15
39 88,82 90,88 90,37 90,74 90,37
49 88,75 90,15 88,82 90,37 89,78
59 87,35 90,59 89,63 90,88 91,18

Tabela 4 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com valida¢do LOO e janelas

K para a base VisTex.
Taxas de Acerto por Assinatura (%)
(0] ® Média dos Rétulos!  Vetor de Rétulos! Expansdo de Caracteristicas  Rotulos Hibridos
09 94,21 95,72 98,15 96,18 96,64
19 97,22 97,34 99,07 97,11 98,50
29 97,80 98,50 98,73 98,15 98,84
39 98,03 97,92 98,50 98,15 98,26
49 98,03 98,50 90,51 98,50 98,61
59 98,26 98,73 - 98,73 98,96

e Rotulos Hibridos podem apresentar acuracias ainda melhores aumentando a quantidade de

neurdnios da camada oculta na RNN.

A Tabela 4 possui um item ausente na coluna de Vetor de Rétulos, com 59 neuro6nios.

O hifen (-), adotado nesse caso, representa a impossibilidade do LDA de classificar devido

ao numero de caracteristicas presentes na assinatura. Essa notagdo se repetird sempre que o

classificador ndo for capaz de realizar sua tarefa.

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam as acurdcias médias das assinaturas quando submeti-

das a validacao com 10-fold. Os valores destacados em negrito representam as maiores acuracias

obtidas por cada assinatura.

! Esses resultados encontram-se publicados em (LEITAO JUNIOR; SA JUNIOR, 2019), trabalho que foi produzido
como parte da pesquisa contida nesta dissertacao.
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Tabela 5 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacao 10-fold e
janelas K para a base de Brodatz.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rotulos  Vetor de Rétulos  Expansao de Caracteristicas  Roétulos Hibridos

09 91,19 95,50 89,12 92,50
19 93,42 96,24 94,17 94,74
29 93,99 95,30 94,74 94,55
39 94,93 95,87 95,87 95,68
49 96,43 95,31 96,62 95,31
59 96,05 95,30 96,62 95,86

Tabela 6 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdao 10-fold e
janelas K para a base Outex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 88,24 92,40 87,01 89,22
19 89,46 91,18 91,18 93,38
29 89,71 87,99 87,50 88,24
39 89,95 88,48 93,14 89,46
49 87,01 87,25 87,75 87,75
59 89,46 88,48 91,67 88,97

Tabela 7 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validagdo 10-fold e
janelas K para a base VisTex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rotulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 94,19 96,90 93,80 94,96
19 97,31 98,85 98,08 98,85
29 98,85 99,61 98,08 99,23
39 96,91 96,13 97,29 98,07
49 98,08 33,44 99,23 98,46
59 97,67 - 97,67 98,06

A fim de selecionar a melhor configuracdo para a criagdo das assinaturas, segundo
seus tipos, € possivel calcular a média das acurdcias, obtidas por uma mesma assinatura, nas trés
bases de imagens de referéncia. Nessas médias foram consideradas todas as acurdcias registradas,
isto &, tanto as obtidas por validacdo LOO como por 10-fold.

A defini¢do dessas configuracdes € importante para que os resultados, atingidos por
cada assinatura, sejam comparados com outros descritores de textura disponiveis na literatura,
sem que necessariamente todas as configuragdes sejam testadas uma outra vez.

Para a assinatura ©, a melhor configuracio foi definida em (SA JUNIOR; BACKES,
2016) como Q = 39, para as janelas do conjunto K, bem como a configuracio ideal da assinatura
do tipo ¥, que utiliza a concatenacdo de assinaturas © com 0 ={19,39}. As assinaturas OcV¥

tém suas configuragdes ideais representadas como ©(39)3 5 7 € W19 39, respectivamente.
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Considerando também o mesmo conjunto de janelas (K), as configuracdes recomen-
dadas para as demais assinaturas sdo: Q = 19 para Vetor de Rétulos e Roétulos Hibridos, O = 59

para Média dos Roétulos e Expansdo de Caracteristicas.
5.2.2 Conjunto K, de janelas de andlise de pixels

Os resultados a seguir foram obtidos usando o conjunto de janelas K, = {5,7,9}.
As Tabelas 8, 9 e 10 comparam os resultados gerados por todas as assinaturas baseadas em RNN,
com marcagdes em negrito para os maiores valores alcancados por cada assinatura, usando o

classificador LDA e validacao LOO.

Tabela 8 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo LOO e janelas
K> para a base de Brodatz.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
0 ® Meédia dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas  Rétulos Hibridos

09 86,77 87,50 91,72 87,22 89,64
19 89,36 89,92 92,29 90,93 91,33
29 90,82 90,54 90,15 91,55 91,50
39 90,31 90,65 85,19 91,33 91,95
49 90,20 90,71 11,26 92,74 91,61
59 91,55 92,23 - 92,91 92,34

Tabela 9 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo LOO e janelas
K> para a base Outex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
0 (C) Meédia dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansio de Caracteristicas  Rétulos Hibridos

09 81,76 80,22 84,71 80,59 83,82
19 83,01 82,50 79,26 85,07 84,93
29 82,13 82,28 64,63 83,82 85,00
39 83,01 82,57 - 85,07 81,99
49 83,23 82,13 - 83,38 80,00
59 81,25 81,69 - 85,29 77,72

As Tabelas 11, 12 e 13, a seguir, apresentam as taxas de acerto obtidas pelas
assinaturas geradas com as janelas K5, usando validac¢ao 10-fold.

E possivel observar que ao utilizar janelas com dimensdes maiores, alguns dos
métodos sdo penalizados na classificagdo com LDA. Isso se deve principalmente ao fato de que
as dimensdes das janelas influenciam diretamente na quantidade de pixels selecionados para a
composicao do rétulo das abordagens Vetor de Rétulos e Rétulos Hibridos. Todavia, isso ndo

impede que os outros métodos consigam alcancar resultados satisfatorios.
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Tabela 10 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com valida¢ao LOO e janelas
K> para a base VisTex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
0 ® Meédia dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas  Rétulos Hibridos

09 883l 89,24 94,21 90,28 91,20
19 91,20 91,55 76,97 93,75 94,68
29 93,17 92,82 - 94,91 93,98
39 91,43 93,63 - 95,83 93,06
49 92,36 92,48 - 95,49 90,86
59 92,71 92,94 - 96,64 85,42

Tabela 11 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacao 10-fold e
janelas K, para a base de Brodatz.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rotulos  Expansdo de Caracteristicas  Rétulos Hibridos

09 90,63 95,12 88,94 93,62
19 93,05 94,55 93,23 94,17
29 91,92 93,42 93,04 93,42
39 93,24 87,80 95,31 94,74
49 94,56 0,94 96,24 95,50
59 95,30 - 96,30 95,11

Tabela 12 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo 10-fold e
janelas K> para a base Outex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 87,75 91,42 86,76 90,44
19 88,73 89,95 91,42 91,67
29 87,50 81,86 87,75 89,22
39 88,24 - 91,18 87,25
49 87,01 - 86,76 87,99
59 86,76 - 88,97 87,75

Tabela 13 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacao 10-fold e
janelas K> para a base VisTex.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rotulos  Vetor de Rétulos  Expansao de Caracteristicas  Roétulos Hibridos

09 94,58 98,06 97,68 96,51
19 93,85 75,41 96,16 96,93
29 96,53 - 96,92 98,08
39 97,69 - 98,47 97,70
49 95,37 - 99,23 96,91
59 96,15 - 98,46 93,45

Assinaturas mais longas, como a gerada por Vetor de Rétulos, que apresentam proble-
mas na classificagdo com LDA, podem ainda ser combinadas com outros tipos de classificadores.
Dessa maneira, € possivel calcular resultados de classificacdo, independentemente do nimero de

caracteristicas contidos na assinatura. Um exemplo de classificador que pode gerar tais resultados



52

€ 0 K-ésimo Vizinho mais Préximo / K-Nearest Neighbor (K-NN).

5.3 Resultados em bases de Aplicacao

As bases de imagens da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio Ti-6Al-4V foram con-
sideradas como bases para aferir a acurdcia dos métodos propostos, com problemas praticos
auxiliados por computador. Os resultados a seguir foram extraidos dessas bases utilizando as

janelas K e K, e as configuragdes da se¢do anterior.

5.3.1 Conjunto K de janelas de andlise de pixels

As taxas de acerto mostradas nas Tabelas 14 e 15 foram calculadas a partir do
conjunto K de janelas, utilizando LOO como técnica de validagdo cruzada. Ja os resultados
apresentados nas Tabelas 16 e 17 exibem as taxas de acerto calculadas a partir do método de
validagdo cruzada 10-fold.

Tabela 14 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo LOO e janelas
K para a base Imagens da Cérvix Uterina.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rotulos  Expansdo de Caracteristicas  Rétulos Hibridos

09 80,48 86,48 83,32 85,50
19 86,91 87,46 84,84 88,99
29 83,53 83,97 88,44 88,22
39 86,15 80,92 87,57 87,02
49 86,26 72,85 86,26 86,48
59 87,68 55,51 88,11 86,37

Tabela 15 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com valida¢dao LOO e janelas
K para a base Ligas de Titanio Ti-6Al-4V.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 96,44 99,05 96,15 97,97
19 97,95 99,15 98,13 98,56
29 98,72 99,33 97,97 98,95
39 99,03 99,51 98,26 99,23
49 98,74 99,44 98,33 99,15
59 99,03 99,38 98,26 99,05

Ao observar as Tabelas 14 e 16 € possivel perceber quao dificil € realizar a classifica-

¢do do problema bindrio (células normais e células anormais) nas bases de imagem da Cérvix
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Tabela 16 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacao 10-fold e
janelas K para a base Imagens da Cérvix Uterina.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rotulos  Vetor de Rétulos  Expansao de Caracteristicas  Roétulos Hibridos

09 80,72 88,01 83,27 87,26
19 83,21 84,31 81,39 85,03
29 87,28 83,27 88,36 91,28
39 84,71 76,36 88,72 85,07
49 85,14 64,13 87,68 85,14
59 85,81 50,51 86,91 85,09

Tabela 17 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo 10-fold e
janelas K para a base Ligas de Titanio Ti-6Al-4V.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 96,67 99,23 96,67 98,29
19 97,52 98,80 97,78 98,46
29 98,80 99,15 98,63 98,97
39 99,57 99,66 98,55 99,66
49 99,06 99,40 98,21 99,15
59 99,32 99,66 99,06 99,49

Uterina, com apenas um resultado acima de 90% de acerto. Para a base de Ligas de Titanio
(Tabelas 15 e 17), por outro lado, a disputa pela maior acuracia € definida em casas decimais.
A discrepancia no desempenho das assinaturas nas duas bases se deve a fatores como
nimero de classes e balanceamento na distribui¢do das amostras por classe. Aliado a esses
fatores, ha também a distin¢cao mais clara entre as classes pertencentes a base de Ligas de Titanio,

0 que proporciona maior separabilidade as classes dessa base.

5.3.2 Conjunto K, de janelas de andlise de pixels

O comportamento das taxas de acerto para as bases de imagens da Cérvix Uterina e
Ligas de Titanio foi também verificado quando as janelas K, sdo usadas como configuracio para
a geracdo das assinaturas. As Tabelas 18 e 19 apresentam as taxas de acerto usando validagao
LOO.

A validacdo 10-fold foi executada também para as assinaturas geradas a partir das
janelas K; e seus resultados estdo organizados nas Tabelas 20 e 21. Nota-se que mesmo com o
aumento das dimensdes das janelas, as taxas de acerto permanecem muito similares aos valores
obtidos com as janelas K.

Os resultados apresentados nas tabelas, para ambos os conjuntos K e K, mostram

que as assinaturas propostas permanecem competitivas para a classificacdo de ambas as bases.
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Tabela 18 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validagao LOO e janelas
K> para a base Imagens da Cérvix Uterina.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rotulos  Vetor de Rétulos  Expansao de Caracteristicas  Roétulos Hibridos

09 86,70 87,46 85,28 88,00
19 86,80 82,22 86,48 87,68
29 86,48 - 87,79 87,57
39 87,79 - 87,46 85,61
49 87,13 - 86,15 85,28
59 86,80 - 88,22 84,08

Tabela 19 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com valida¢dao LOO e janelas
K> para a base Ligas de Titanio Ti-6Al-4V.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
QO Média dos Rétulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 96,41 99,41 95,85 98,13
19 96,87 99,18 97,33 98,59
29 98,13 99,26 97,44 99,10
39 98,51 99,13 97,46 99,08
49 98,64 99,08 97,92 99,28
59 98,79 98,21 98,21 99,31

Tabela 20 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo 10-fold e
janelas K, para a base Imagens da Cérvix Uterina.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q Média dos Rétulos  Vetor de Rotulos  Expansdo de Caracteristicas Rétulos Hibridos

09 84,00 89,09 84,36 86,90
19 82,11 70,45 81,04 83,22
29 85,81 - 86,90 88,73
39 85,43 - 87,62 82,17
49 85,87 - 84,06 77,90
59 85,45 - 86,53 77,80

Tabela 21 — Taxas de acerto para as assinaturas baseadas em RNN, com validacdo 10-fold e
janelas K> para a base Ligas de Titanio Ti-6Al-4V.

Taxas de Acerto por Assinatura (%)
Q0 Média dos Rotulos  Vetor de Rétulos  Expansdo de Caracteristicas  Roétulos Hibridos

09 97,35 99,32 96,24 98,55
19 96,75 98,72 96,75 98,38
29 98,38 99,15 98,12 98,97
39 98,80 99,06 96,58 99,32
49 98,80 99,06 98,03 99,15
59 99,23 98,21 98,38 99,40

Dessa vez, as assinaturas da base de imagens cervicais, nas duas validagcdes, apresentaram
dificuldades de superar a faixa de 90% de acurdcia com o aumento de dimensdo das janelas.
Com o novo conjunto K, empregado para as Bases de Aplicacdo, as taxas de acerto

decresceram. O declinio, contudo, ndo se mostra acentuado e, embora a classificacdo das imagens
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cervicais tenha apresentado dificuldades em superar a marca de 90% de acerto, os resultados
permanecem muito proximos dos obtidos com as janelas do conjunto K. Outra observagao
importante € feita em relacao a quantidade de neurdnios utilizados para se alcancar as maiores
taxas de acerto. Ao comparar as tabelas exibidas nesta secdo, é possivel perceber que, com o
conjunto de janelas K>, foram empregados menos neurdnios para atingir acurdcias mais elevadas

(destacadas em negrito nas tabelas).

5.4 Comparacao com outras abordagens e analise dos resultados

A fim de verificar a robustez dos métodos propostos, € necessario compara-los com
outros métodos da literatura, de modo a aferir a real capacidade discriminativa. Para a andlise
dos resultados foram usadas apenas as acurdcias obtidas com a quantidade de neur6nios ideal de
cada um dos métodos, considerando ainda as diferentes dimensdes de janelas (K e K>) também
conduzidas nos experimentos.

Para fornecer uma anélise mais robusta, a Tabela 22 mostra as assinaturas propostas
comparadas com métodos tradicionais € modernos encontrados na literatura. Para a comparagao,
foram considerados os seguintes descritores: Histograma de Primeira Ordem (MATERKA;
STRZELECKI, 1998), descritores de Fourier (WESZKA et al., 1976; AZENCOTT et al.,
1997), filtros de Gabor (JAIN; FARROKHNIA, 1991; MANJUNATH; MA, 1996; DAUGMAN;
DOWNING, 1998; IDRISSA; ACHEROY, 2002), GLCM (HARALICK, 1979), Transformada
discreta do cosseno / Discrete Cosine Transform (DCT) (NG et al., 1992), Matriz de diferenca
de niveis de cinza / Gray-Level Difference Matrix (GLDM) (WESZKA et al., 1976; KIM;
PARK, 1999), descritores baseados em Wavelets (DAUBECHIES, 1992; CHANG; KUO, 1993;
RANDEN; HUSOY, 1999; JIN et al., 2011), Variancia de padrao binério local / Local Binary
Pattern Variance (LBPV) (GUO et al., 2010b), Padrdo bindrio local completo / Complete Local
Binary Pattern (CLBP) (GUO et al., 2010a), Padrao ternario local / Local Ternary Pattern
(LTP) (TAN; TRIGGS, 2007) e Descritor de Textura baseado em Redes Complexas / Complex
Network-based Texture Descriptor (CNTD) (BACKES et al., 2013). As configuracdes detalhadas
para todos esses descritores podem ser encontradas em (SA JUNIOR; BACKES, 2016).

Como mostra a Tabela 22, a assinatura Média dos Rétulos (Q = 59) assumiu a
posicao de sexta melhor assinatura para a caracterizacdo da base de Brodatz superando em 0,56%
a sétima melhor abordagem (GLDM) e sendo ultrapassada pela assinatura ‘?19739 (quinta melhor)

em apenas 0,28%. Em Outex, a Média dos Rétulos fornece a quarta melhor taxa de acerto. Dessa
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Tabela 22 — Comparagdo das acurdcias médias das assinaturas baseadas em RNN com outros
métodos. Configuracio de janelas K e validacao LOO.

Taxas de Acerto (%)

Meétodos Brodatz Outex VisTex
Histograma de Primeira Ordem 40,20 54,63 52,66
Fourier 75,90 81,91 79,51
Gabor 89,86 81,91 93,28
GLCM 90,43 80,73 92,24
DCT 79,11 71,25 80,09
GLDM 94,43 86,76 97,11
Wavelets 81,25 68,82 85,07
CLBP 95,32 85,80 98,03
LBPV 86,26 75,66 88,65
LTP 88,04 79,16 91,56
CNTD 95,27 86,76 98,03
(:)(39)375_,7 94,14 88,82 98,03
19,39 9527 89,70 98,14
Média dos Rétulos (Q = 59) 94,99 90,59 98,73
Vetor de Rétulos?(Q = 19) 95,38 90,96 99,07
Expansdo de Caracteristicas (Q =59) 95,66 90,88 98,73
Rétulos Hibridos (Q = 19) 94,09 91,32 98,50

Fonte: As acurécias dos métodos comparados foram obtidas de Sa Junior
e Backes (2016).

vez, superando a assinatura ‘?19’39 em 0,89% e 0,29% abaixo do resultado apresentado pela
assinatura Expansao de Caracteristicas (Q = 59). Os resultados obtidos pela Média dos Rétulos
melhoram na base VisTex. Nessa base ha um empate pelo segundo lugar, entre a Média dos
Rétulos e a Assinatura Expansdo de Caracteristicas. Além disso, ambas distanciam-se em 0,23%
da terceira melhor taxa de acerto, R6tulos Hibridos (Q = 19), e sdo superadas em 0,34% pela
assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19).

A abordagem Vetor de Rétulos (Q = 19) obteve o segundo melhor resultado para
a base de Brodatz, superando em 0,06% a abordagem CLBP e 0,28% abaixo do resultado da
Expansdo de Caracteristicas (Q = 59). Para a base Outex, Vetor de Rétulos se manteve como
segunda melhor assinatura, superada em 0,36% pela assinatura de Rétulos Hibridos (Q = 19)
e 0,08% acima da terceira melhor taxa de acerto para essa base, Expansdo de Caracteristicas
(Q =359). Na base VisTex, a assinatura Vetor de Rétulos suplantou as demais e atingiu a taxa
de 99,07% de acuricia, 0,34% acima das segundas colocadas: Média dos Rétulos (Q = 59) e
Expansao de Caracteristicas (Q = 59).

A assinatura Expansdo de Caracteristicas (Q = 59) alcangou o melhor resultado

para a classificacdo da base de Brodatz, ultrapassando a segunda melhor concorrente, Vetor

2 Esses resultados encontram-se publicados em (LEITAOJ UNIOR; SAJ UNIOR, 2019), trabalho que foi produzido
como parte da pesquisa contida nesta dissertagdo.
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de Rétulos (Q = 19), em 0,28%. Na base Outex, a Expansdo de Caracteristicas apresenta a
terceira melhor taxa de acerto, distanciando-se 0,29% da quarta maior taxa de acerto, obtida
pela assinatura Média dos Rétulos (Q = 59), e 0,08% da segunda melhor concorrente, Vetor de
Rétulos (Q = 19). Em VisTex, como ja mencionado, a assinatura Expansdo de Caracteristicas
fica em empate com a Média dos Rétulos (Q = 59).

Embora a assinatura de Rétulos Hibridos (Q = 19) tenha demonstrado um desem-
penho menos satisfatorio para a classificacdo da base de Brodatz, ocupando a posi¢ao de nona
melhor taxa de acerto, os resultados obtidos nas bases Outex e VisTex sdo mais relevantes. Em
Outex, a abordagem de Rétulos Hibridos destaca-se com a melhor acuricia, superando em 0,36%
o resultado da assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19). O resultado dos Rétulos Hibridos na base
VisTex se estabelece como quarto melhor, abaixo da Média dos Rétulos (Q = 59) em 0,23% e
acima da assinatura l1119739 em 0,36%.

A principio as diferencgas apresentadas entre as taxas de acerto podem nao parecer
tao relevantes, porém € importante enfatizar que, em uma comparagdo com outros 16 métodos,
mesmo um avango discreto nas taxas de acerto salienta a capacidade discriminativa que um
método possui em relacdo a outro.

Considerando os resultados apresentados pelas assinaturas propostas neste trabalho,
sob valida¢do LOO, a assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19) possui o melhor desempenho geral,
ocupando as primeiras posi¢cdes para a classificacdo das trés bases de imagens referéncia.

Por outro lado, uma desvantagem do método Vetor de Rétulos € a alta dimensionali-
dade de sua assinatura ao usar janelas maiores (vide Equacdo 4.2 para calcular o comprimento
da assinatura gerada, dadas as dimensdes de janelas utilizadas), pois esse tipo de assinatura é
formado pela concatenacio das assinaturas obtidas para cada pixel d; do conjunto de rétulos. No
conjunto de dados VisTex, por exemplo, a assinatura criada pelo método Vetor de Rétulos com
59 neurdnios ndo pdde ser classificada usando o LDA porque o ndmero de caracteristicas era
maior que o nimero de amostras. O mesmo pode ser observado ao utilizar as janelas do conjunto
K> para as bases de Brodatz, Outex, VisTex e Imagens da Cérvix Uterina.

A segunda assinatura que apresenta melhor desempenho geral € a Expansdo de
Caracteristicas (Q = 59). Essa assinatura apresenta resultados relevantes e, considerando suas
altas taxas de acerto, é possivel considerd-la como uma candidata a substitui¢do da assinatura
Vetor de Rétulos quando as aplicagdes exigirem que um nimero menor de descritores seja usado

para a classificacdo de texturas. Em outras palavras, o tamanho compacto das assinaturas geradas
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com o método de Expansdo de Caracteristicas permite que esse tipo de assinatura tenha alto poder
discriminativo gerando poucos descritores como saida da RNN. Em uma comparacao detalhada
desse aspecto, a assinatura Vetor de Rotulos (Q = 19) é composta por 300 caracteristicas,
enquanto a Expansdo de Caracteristicas (Q = 59) possui apenas 180 caracteristicas em sua
composi¢do final, isto é, uma reducdo de 40% da dimensionalidade.

Em relacao as bases Outex e VisTex, € importante enfatizar que as cinco melhores
taxas de acurdcia (classificacdo por LDA e validacdo por LOO) foram obtidas por descritores
baseados em RNN, com empate na base Vistex da assinatura (:)(39) 35,7 com os métodos CNTD e
CLBP. Além disso, observa-se ainda que, na base Outex, a assinatura @(39) 3,57 (sexta colocada)
obtém 2,06% a mais de acurdcia em relagdao ao método CNTD (sétimo colocado). Esse fendmeno
certamente indica o poder descritivo que as assinaturas baseadas em RNN possuem nestas bases.

Outra comparacgido a ser feita € a dos resultados obtidos pelos mesmos métodos
acima, quando submetidos a validacdo 10-fold. As acurdcias obtidas estao na Tabela 23.

Tabela 23 — Comparagdo das acurdcias médias das assinaturas baseadas em RNN com outros
métodos. Configuracdo de janelas K e validacao 10-fold.

Taxas de Acerto (%)

Meétodos Brodatz Outex VisTex
Histograma de Primeira Ordem 39,35 54,85 51,74
Fourier 75,90 81,62 78,47
Gabor 89,80 81,69 93,28
GLCM 90,26 80,66 92,36
DCT 78,94 71,10 79,74
GLDM 94,59 86,98 97,22
Wavelets 80,57 69,26 84,37
CLBP 95,32 85,80 98,03
LBPV 86,26 75,66 88,65
LTP 88,04 79,16 91,56
CNTD 95,21 86,69 98,03
@)(39)3,517 94,20 88,82 98,14
P19.39 95,15 89,55 98,14
Média dos Rétulos (Q = 59) 96,05 89,46 97,67
Vetor de Rétulos (Q = 19) 96,24 91,18 98,85
Expansdo de Caracteristicas (Q = 59) 96,62 91,67 97,67
Rétulos Hibridos (Q = 19) 94,74 93,38 98,85

Fonte: As acurécias dos métodos comparados foram obtidas de Sa Junior
e Backes (2016).

Considerando os dados dispostos na Tabela 23, € possivel perceber que as assinaturas
baseadas em RNN permanecem na lideranca dos melhores descritores para as bases de Brodatz,

Outex e VisTex. Na base Outex, em particular, todas as seis assinaturas baseadas em RNN
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ocupam as primeiras posi¢des em valores de precisao, assim como observado nos resultados
obtidos com a valida¢do LOO.

Utilizando a validacdo 10-fold e as configuragdes especificadas para cada tipo de
assinatura, a abordagem de Média dos Rétulos (Q = 59) se posicionou como terceiro melhor
vetor de caracteristicas para a base de Brodatz, superando em 0,73% a abordagem CLBP. Nessa
mesma base, a Média dos Roétulos foi ultrapassada em 0,19% pela abordagem Vetor de Rétulos
(Q =19). O posicionamento da taxa de acerto da Média dos Roétulos para a base Outex decai.
Nessa base, a Média dos Rétulos ocupa a quinta posi¢do, atrds em 0,09% da assinatura ‘?19739 e
0,64% a frente da assinatura (:)(39) 3,5,7. Em VisTex, a taxa de acerto dessa assinatura fica ainda
menos satisfatoria, levando a assinatura Média dos Roétulos a sétima colocacdo, em empate com
a assinatura Expansdo de Caracteristicas (Q = 59), com 0,45% de acurécia a frente do descritor
GLDM e 0,36% atras da assinatura concorrente CLBP.

Ja a assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19), forneceu resultados satisfatérios nas trés
Bases de Referéncia. Em Brodatz ocupou o segundo lugar, superando em 0,19% a Média dos
Rétulos (Q = 59) e suplantada pela Expansdo de Caracteristicas (Q = 59) em 0,38%. Na base
de imagens Outex, posicionou-se com a terceira melhor taxa de acerto, superando a assinatura
‘?19739 em 1,63% e tendo resultado inferior ao da abordagem de Expansdo de Caracteristicas
(Q=59)em 0,49%. Na base VisTex houve um empate pela melhor acuricia, alcancada tanto pelo
Vetor de Rétulos como também pela assinatura dos Roétulos Hibridos (Q = 19). Entretanto, como
critério de desempate para este caso, o nimero de descritores penalizou novamente a assinatura
Vetor de Rétulos, uma vez que a abordagem de Rétulos Hibridos produz uma assinatura com
menor nimero de caracteristicas. Assim, € possivel estabelecer que, para a base VisTex, a
assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19) é a abordagem com o segundo melhor desempenho de
classificacdo, superando em 0,71% as assinaturas @)(39)3,5,7 e ‘?19739.

Novamente, a Expansdo de Caracteristicas (Q = 59) destacou-se na classificaciao de
Brodatz, assim como observado na Tabela 22, com os resultados da classifica¢do validados por
LOO. Em Brodatz, a assinatura de Expansao de Caracteristicas foi seguida pelo Vetor de Rétulos
(Q =19), com 0,38% de diferenca nas acuracias alcangadas. Para a base Outex, a Expansao
de Caracteristicas teve a segunda melhor taxa de acerto, sendo superada pela assinatura de
Rétulos Hibridos (Q = 19) com 1,71% de diferenca e superando a assinatura do Vetor de Rétulos
(Q =19) por 0,49%. O resultado logrado pela Expansao de Caracteristicas na base VisTex, no

entanto, colocou-a em sétima posicao, em empate com a Média dos Rétulos (Q = 59).



60

A assinatura de Rétulos Hibridos (Q = 19) apresentou a sétima melhor taxa de
acerto, validada por 10-fold, para a base de Brodatz, superada em 0,41% pela assinatura ‘?19739
e seguida pelo descritor GLDM com 0,15% de diferenca de acurdcia. Nas outras bases de
imagens, por outro lado, a assinatura de Rétulos Hibridos suplantou todos os demais métodos de
caracterizagdo de texturas, imediatamente seguida pela assinatura Expansao de Caracteristicas
(Q = 19) em Outex, com diferenca de 1,71% na taxa de acerto; e sucedida pela Vetor de Rétulos
(Q = 19) em VisTex. Como dito anteriormente, a assinatura de Rétulos de Hibridos e Vetor de
Rétulos alcangaram igual taxa de acerto na base de imagens VisTex. Porém, € seguro afirmar que
a assinatura de Rotulos Hibridos tem melhor desempenho quando considerada a relagdo entre o
resultado alcangado e a dimensao do vetor de caracteristicas utilizado. A assinatura Vetor de
Rétulos (Q = 19) é composta por 300 caracteristicas para cada imagem. A assinatura de Rétulos
Hibridos utiliza 120 caracteristicas, representando uma redugao de 60%.

Os resultados obtidos com a validacdo 10-fold mostram que a assinatura de Rotulos
Hibridos (Q = 19) obteve o melhor desempenho geral, com destaque na classificagdo das bases
Outex e VisTex. A assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19) vem em seguida, mantendo bom
posicionamento na classificagao de todas as bases.

E importante notar que o tipo de assinatura Rétulos Hibridos representa uma mescla
das abordagens do Vetor de Rétulos e Média dos Rétulos, caracterizando, portanto, uma assi-
natura de comprimento maior que a gerada pela Média dos Rétulos e menor que a quantidade
de descritores fornecidos pelo Vetor de Rotulos. Esses resultados demonstram que a assinatura
mantém ainda uma boa separabilidade dos dados e € uma boa concilia¢do entre poder de discri-
minacdo e quantidade de descritores produzidos, sendo uma boa candidata para a substitui¢dao da
assinatura de Vetor de Rétulos em contextos que precisem de menor dimensionalidade no vetor
de caracteristicas usado.

Os resultados obtidos na base VisTex, sob a validacdo 10-fold, salientam um padrao
nos resultados das assinaturas. Considerando a arquitetura empregada na obtencdo de cada
assinatura, pode-se afirmar que as assinaturas Vetor de Rétulos e Rétulos Hibridos possuem
similaridades no que diz respeito ao uso de mais pixels na composi¢ao do rétulo. Isto pode ser
um indicio de que para aumentar a capacidade discriminativa da abordagem introduzida por
S4 Junior e Backes (2016), a chave nao esteja em considerar mais pixels como caracteristicas
mas, sim, trabalhar a informagdo geradora do rétulo em relagdo as caracteristicas de cada janela

analisada.
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Como ultima etapa da comparacdo com outros métodos, os resultados das assinaturas
propostas serdo comparados com outros métodos da literatura que trabalharam na classificagdo
das bases de imagens da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio Ti-6Al-4V.

Para essas andlises, foi reduzida a quantidade de métodos de comparagdao para
simplificacdo da andlise e, em relacdo as assinaturas propostas por S4 Junior e Backes (2016),
serd utilizada apenas a assinatura de tipo ‘?19739, tendo em vista de que ela possui maior poder
descritivo quando comparada a assinatura @)(39)37577. Note ainda que a assinatura ‘?19739 é
formada pela concatenagdo das assinaturas (:')(19)3,5_‘7 e (:)(39)37577, portanto, a configuragio
de janelas de andlise de pixels nas comparagdes foram restritas ao conjunto K = {3,5,7}. Em
ambas as bases foi aplicada a classificacdo utilizando LDA e LOO como método de validacao

cruzada.

Tabela 24 — Comparagdo das acurdcias médias das assinaturas baseadas em RNN com outros
métodos, nas bases de Imagens da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio Ti-6Al-4V com

validacao LOO.
Métodos Taxas de Acerto (%)
Imagens da Cérvix Uterina Ligas de Titanio Ti-6Al-4V

Wavelet 86,37 88,90
Caminhada do Turista 85,82 86,00
GLCM 79,83 86,26
¥19.30 87,57 98,84
Média dos Rétulos (Q = 59) 87,68 99,03
Vetor de Rétulos (Q = 19) 87,46 99,15
Expansao de Caracteristicas (Q = 59) 88,11 98,26
Rétulos Hibridos (Q = 19) 88,99 98,56

Fonte: As acuricias dos métodos comparados foram obtidas de Sa Junior et al. (2018a) e S4 Junior et al.
(2018b)

Para a comparacao, foram considerados os seguintes descritores: GLCM (HARA-
LICK, 1979), descritores baseados em Wavelets (DAUBECHIES, 1992; CHANG; KUO, 1993;
RANDEN; HUSQY, 1999; JIN et al., 2011) e descritores baseados em Caminhada do Turista
(BACKES et al., 2010). As configuragdes detalhadas para todos esses descritores podem ser
encontradas em (SA JUNIOR et al., 2018b).

De acordo com a Tabela 24, os descritores que assumem a liderancga nas taxas de
acerto de classificacdo das bases da Cérvix Uterina e Ligas de Titanio s@o as assinaturas Rétulos
Hibridos (Q = 19) e Vetor de Rétulos (Q = 19), respectivamente.

A assinatura Vetor de Rétulos (Q = 19) apresenta 0,12% de diferenca de percentual

da taxa de acerto em relagdo ao segundo melhor descritor, Média dos Rétulos (Q = 59). Em
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relacdo a base de imagens de exames de Papanicolau, a abordagem de Vetor de Rétulos fica
em quinto lugar, sendo inferior a assinatura li’19739 com 0,11% de diferenca, e a frente da sexta
melhor assinatura (Wavelet) com 1,09% de diferenca.

Considerando a assinatura de Rétulos Hibridos (Q = 19) aplicada na base de Imagens
da Cérvix Uterina, a comparacao mostra que esse descritor ultrapassou em 0,88% o segundo
melhor descritor, Expansdo de Caracteristicas (Q = 59). Esse resultado é, sem duvida, um
resultado importante, embora a diferenca seja pequena. Isso porque essa base de imagens é€,
dentre todas as bases usadas neste trabalho, a cole¢do de imagens mais dificil de distinguir as
amostras dentre as classes, ndo sé para humanos especialistas como também para os algoritmos
mais robustos de extracao de caracteristicas. Para a base de Ligas de Titanio, a abordagem de
Rétulos Hibridos também alcangou bons resultados, colocando-se em quarto lugar.

Destaque também pode ser dado a assinatura de Média dos Rétulos (Q = 59), devido
as suas colocacdes nessas bases. Essa assinatura ocupou a terceira melhor posicdo para a
classificacdo das imagens de exames de Papanicolau e produziu a segunda melhor taxa de acerto
na classificagdo das imagens de Ligas de Titanio. O desempenho da assinatura de Média dos
Rétulos para essas bases de imagens a qualifica como alternativa indicada para substituicao da
assinatura de Vetor de Rétulos, uma vez que ela consegue alta capacidade discriminativa com

um menor comprimento de assinatura.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram propostos métodos alternativos para a extragdo de caracteristi-
cas de texturas baseados em RNN. As alternativas propostas foram criadas para incrementar o
descritor apresentado por Sa Junior e Backes (2016), observando a questio da perda de correla-
¢ao dos valores de pixels selecionados para compor a borda e o nicleo das janelas de andlise,
responsaveis pela producdo dos descritores finais.

Os resultados apresentados mostram que as quatro abordagens propostas para a
construcao de assinaturas baseadas em RNN possuem capacidades discriminativas e contribuem
para a producdo de assinaturas mais robustas, contemplando mais informacdes de uma mesma
janela de andlise, seja por um novo esquema de selecdo de pixels para a composi¢ao do nicleo,
seja pela ampliacdo do nimero de pixels selecionados como caracteristicas. Em ambos os
casos, mais informagdes das janelas sdo aproveitadas para a construcao de assinaturas mais
discriminativas.

Dentre as abordagens apresentadas, duas recebem maior destaque. Sao elas a aborda-
gem do Vetor de Rétulos (Q = 19) e a de Expansao de Caracteristicas (Q = 59), imediatamente
seguidas pela abordagem de Rotulos Hibridos (Q = 19) e, por fim, Média dos Rétulos (Q = 59).

O Vetor de Roétulos, possui uma estrutura baseada na construgdo de vérios vetores de
caracteristicas simultaneamente para uma mesma imagem, concatenando-os ao final e gerando
uma assinatura poderosa. Entretanto, esta também € sua desvantagem, pois as assinaturas podem
tornar-se longas, impedindo que sejam usadas em determinados casos.

A assinatura por Expansdo de Caracteristicas é uma assinatura capaz de alcancar
elevadas taxas de acerto, utilizando um vetor de caracteristicas menor. Essa abordagem utiliza
um numero maior de pixels no entorno do pixel central, considerando mais informacdes de uma
janela analisada e mantendo um unico rétulo para todas essas caracteristicas adicionais. Ao fim
do processo de geragdo da assinatura pela RNN, o vetor de caracteristicas produzido se torna
mais compacto.

A abordagem de Rétulos Hibridos mostrou-se um bom meio-termo entre a numerosa
quantidade de caracteristicas geradas pelo Vetor de Rétulos e a compactagdo da informagdo do
nicleo de uma janela de pixels por parte da Média dos Rétulos. Essa assinatura mostrou-se
relevante para a solucdo de problemas reais como observado nos experimentos com as bases de
Imagens da Cérvix Uterina, uma colec¢do de imagens dificil de classificar, mesmo para humanos

especialistas ou para os métodos mais robustos da literatura.
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A Média dos Rétulos, assim como a Expansdo de Caracteristicas, € uma abordagem
com foco na menor dimensionalidade do vetor de caracteristicas gerado pela RNN. Essa assina-
tura também possui resultados relevantes e demonstra que as informagdes no entorno do pixel
central de uma janela analisada podem também ser utilizados de maneira conjunta como uma
maneira de caracterizar a textura sem, necessariamente, envolver todos os pixels do centro da
janela como rétulos.

Observando os resultados das tabelas das Subsecdes 5.2.2 € 5.3.2, € possivel perceber
que as assinaturas propostas também conseguiram atingir o objetivo de se manterem robustas
com o aumento da dimensao das janelas analisadas. No experimento foram usadas as janelas
K> = {5,7,9} em todas as bases. Os resultados demonstram que mesmo ao usar janelas de
dimensdes maiores, os descritores produzidos sdo ainda bastante competitivos.

Por fim, ao comparar as assinaturas propostas com outros métodos tradicionais ou
modernos encontrados na literatura, conclui-se que as assinaturas apresentadas neste trabalho
superam a maioria das abordagens concorrentes. Isso mostra que as assinaturas contribuem
com o estado da arte na drea de andlise de texturas e sdo alternativas vidveis para aplicagdes de

classificacdo de texturas.

6.1 Trabalhos Publicados

Durante o desenvolvimento da pesquisa apresentada nesta dissertacdo algumas
abordagens de extracdo de caracteristicas, assim como os primeiros resultados, foram publicados
em um trabalho apresentado no XV Workshop de Visdao Computacional (WVC), um evento
nacional dedicado especialmente para a congregacdo da comunidade de pesquisadores em visdao
computacional e para a discussdo de estudos e avancos nessa area.

O trabalho, publicado sob o titulo Alternative Signatures based on Randomized
Neural Network for Texture Classification (LEITAO JIjNIOR; SA JUNIOR, 2019), contemplou
somente as abordagens de Média dos Rétulos e Vetor de Rétulos, apresentando-as ao meio
cientifico como propostas vidveis para a caracterizacio de texturas em imagens digitais. Também
foram demonstrados os resultados preliminares dos métodos aplicados a descricdo das bases de
Brodatz, Outex e VisTex, em comparacao a outros descritores disponiveis na literatura.

Vale ressaltar ainda que essa publicacdo conquistou a premiacao de melhor trabalho
apresentado na modalidade poster, competindo com outros trabalhos também relevantes e

relacionados a aplicacdes diversas em visdo computacional.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pesquisas podem ser desenvolvidas com o objetivo de extrair
ainda mais informacdo das janelas de pixels analisadas pelos geradores de assinatura propostos,
incluindo ou removendo pixels no momento de construir a matriz de vetores de caracteristicas e
de rétulos, que serdo submetidos a RNN. Esse estudo é importante para delimitar o limiar do
quanto a informacao selecionada colabora com a melhora ou piora da representacdo das texturas,
encontrando assim um meio-termo que permita alcancar maior capacidade discriminativa com
um ndmero reduzido de caracteristicas.

Nos estudos de andlise de textura existem ainda outras questdes que podem ser ex-
ploradas nas abordagens propostas, como a robustez a rotacdo e escala das imagens apresentadas
aos geradores de assinatura. Considerar essas caracteristicas com experimentos amplamente
realizados na literatura permitirdo verificar essas qualidades da assinatura e trabalhar para a sua
melhoria. O trabalho de Sa Junior e Backes (2016) apresenta ainda experimentos com as bases
de Brodatz, Outex e VisTex rotacionadas e permite um parametro de comparagdo com outras

assinaturas baseadas em RNN.
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