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“No words can describe it

No example can point to it
Samsara does not make it worse
Nirvana does not make it better
It has never been born

It has never ceased

It has never been liberated

It has never been deluded

It has never existed

It has never been nonexistent

It has no limits at all

It does not fall into any kind of category”

(Dudjom Rinpoche)



RESUMO

A forma € um importante atributo do sistema visual dos primatas que tem sido amplamente
explorado em visao computacional em aplicacdes de classificacdo, reconhecimento e recupera¢ao
de imagens pelo contetido. Um sistema de visdo computacional para o reconhecimento de objetos
realiza a andlise da forma, que consiste na descri¢do ou representacdo da mesma e na anélise
de similaridade entre formas. Um aspecto importante em anélise de forma € a adequacgao do
descritor ao problema de reconhecimento de padrdes de interesse, porém ha uma caréncia de
métodos que sistematizem essa adequacgdo. Este trabalho propde um método automético para o
ajuste dos parametros de descritores de formas com otimizacao evolutiva. A aplicabilidade do
referido método € investigada na adequagao de um descritor multiescala de forma ao problema
de identificacdo das espécies de plantas a partir das suas folhas, sendo seu desempenho avaliado
por técnicas de visualizacao de dados, medidas de avaliacdao de agrupamentos e experimentos
de classificagcdo e recuperacdo de formas pelo conteido. A andlise visual exploratoria dos
agrupamentos mostrou que a metodologia de otimiza¢cdo melhora os resultados de agrupamento
e recuperacdo de formas. Ja os experimentos de classificacdo com os descritores otimizados
alcancaram elevadas taxas de precisdo e revocagdo, assim como da medida bulls-eye. Tendo
como funcdo objetivo métricas de qualidade de agrupamentos, a otimizagdo de descritores
de forma melhora a representacdo das formas nos aspectos de coesao intraclasse e separacdo
entre classes, o que reflete positivamente no desempenho em experimentos de classificacdo e

recuperagdo de formas.

Palavras-chave: Visdo computacional. Reconhecimento de padrdes. Anélise de formas.

Descritores multiescala. Otimizagdo evoluciondria.



ABSTRACT

Shape is an important attribute of the primate visual system that has been widely explored
in computer vision applications, such as object classification, recognition and content-based
image retrieval. A computer vision system for object recognition performs shape analysis,
which encompasses shape description or representation and shape similarity analysis. A relevant
aspect in shape analysis is to adjust the descriptor to the pattern recognition problem of interest,
even though there is a lack of consistent methods for doing so. This work introduces an
automatic method to setup multiscale shape descriptor through evolutionary optimization. The
method was applied to adjust a multiscale shape descriptor to the problem of leaf-based plant
specimen identification, where data visualization techniques, clustering quality metrics and
shape classification and retrieval experiments were used to assess its performance. The visual
exploratory data analysis techniques showed that the proposed methodology improved shape
clustering and retrieval. Moreover, supervised and unsupervised classification experiments
accomplished high precision and recall rates as well as Bulls-eye scores with the optimized
parameters. Thus, taking as objective function clustering quality metrics, shape descriptors
optimization leads to improvement in shapes representation in terms of intraclass coesion and

inter-class separation, which reflects positively in shape classification experiments performance.

Keywords: Computational vision. Pattern recognition. Shape analysis. Multiscale descriptors.

Evolutionary optimization.
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1 INTRODUCAO

A visdo € um sentido importante para os primatas que tém inspirado toda uma area de
pesquisa denominada visdo computacional, cujas origens e evolucdo, intimamente relacionadas
com a histdria da computacio, tem recentemente motivado o desenvolvimento de tecnologias com
uma vasta gama de aplicacdes (COSTA; CESAR JR., 2009). A visao € um processo complexo,
pois envolve a andlise de vérias informacdes visuais, como a cor, profundidade, movimento,
forma e textura dos objetos, com o propdsito de locomocao, reconhecimento, classificacao e
manipulacdo dos objetos (ULLMAN, 1995).

Dentre as informacdes visuais, a forma desempenha um papel importante no sistema
de percep¢do visual humano pela riqueza de informacgao que esta propicia. A forma advém da
imagem resultante da projecdo dos objetos existentes no espaco tridimensional em estruturas
bidimensionais, como a retina do olho humano ou um sensor do tipo charge-coupled device
(CCD) de uma camera (COSTA; CESAR JR., 2009).

Em visdo computacional, o processo de andlise e reconhecimento de formas envolve
a descricdo computacional e a avaliacao da similaridade das formas. Esse processo consiste
em detectar e representar atributos visuais das imagens que sejam relevantes para melhoria
do desempenho dos algoritmos que realizam as tarefas de classificacdo e reconhecimento dos
objetos (ESCOLANO et al., 2009). Quanto a avaliacao de similaridade, procura-se por medidas
que sejam semelhantes ao sistema de percepcao da visao humana, ainda que nao esteja totalmente
claro como tal sistema opera (BAI et al., 2010).

Em virias aplicacdes (ZHANG et al., 2016; ZHAO et al., 2015), informagdes sobre
a forma sdo suficientes para caracterizar os objetos existentes em uma cena, independente dos
demais atributos da imagem. Na medicina, descritores de forma foram aplicados no diagndstico
de doencas da coluna vertebral (LEE et al., 2009), na avaliagdo clinica de tumores de mama
a partir de imagens de ultrassom (YANG et al., 2009) e na identificacdo automadtica de pilulas
(USHIZIMA et al., 2015). Descritores de forma também foram aplicados, em microscopia, na
analise de materiais (ZHANG et al., 2016) e em recuperacdo de informacao, na busca de marcas
registradas por similaridade de conteido (ANUAR et al., 2013; QI et al., 2010).

Ha dois tipos de métodos de descri¢do de formas: os baseados em regido e os basea-
dos em contorno (ZHANG:; LU, 2004). Os baseados em regido extraem caracteristicas de toda a
area interior a forma. Alguns métodos desta natureza sao os momentos de Zernike (KIM; KIM,

2000) e de Legendre (YANG et al., 2006) que, apesar de apresentarem excelente desempenho,
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sdo inadequados para reconhecimento de objetos na presenca de oclusdes. Utilizando as proprie-
dades da transformada de Fourier, o descritor genérico de Fourier (ZHANG; LU, 2002) permite
a andlise multiescala de formas. J4 os métodos baseados em contorno exploram a informagao
contida na fronteira entre o interior da forma e o fundo da imagem. Embora mais complexos,
pois requerem implementacdes mais sofisticadas, esses métodos sdo mais adequados para o
reconhecimento de objetos com oclusdes. Nesta categoria, a codificacdo em cadeia (COSTA;
CESAR JR., 2009, p 337) mapeia segmentos de linhas em uma grade fixa com um ndmero finito
de possiveis orientagdes, as aproximagdes poligonais (COSTA; CESAR JR., 2009, p 340-351) e
os métodos de esqueletizagao (COSTA; CESAR JR., 2009, p 394-400).

Na abordagem por aproximagdes poligonais, a forma é decomposta em segmentos de
linha. Os vértices dos poligonos sdo utilizados como primitivas de onde algumas caracteristicas
sdo extraidas. A transformacdo do eixo mediano, ou esqueletizacdo, foi introduzido por Blum
(1967). Esta consiste em reduzir regides a curvas que seguem a forma global de um objeto.
Sebastian er al. (2004) utilizaram este descritor no reconhecimento de formas. Milios e Petrakis
(2000) introduziram a representacdo as formas como uma colecdo de segmentos entre dois
pontos de inflexdo consecutivos. Os segmentos obtidos sdo considerados em diferentes niveis de
resolugdo.

A descri¢ao multiescala de formas (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1986; CE-
SAR JR.; COSTA, 1997; SHU et al., 2015; LI et al., 2016) ¢ uma abordagem promissora
em reconhecimento de padroes em imagens (DIREKOGLU; NIXON, 2011). Na descri¢cao
multiescala os atributos das formas sdo representados em varios niveis de detalhes, variando
de escalas de baixa resolucao, aonde os detalhes que diferenciam as formas de uma mesma
classe nao sao levados em consideragao, até escalas de alta resolucdo aonde esses detalhes sao
preservados (ULLMAN, 1995; COSTA; CESAR JR., 2009). Desta forma, a combinacao desses
atributos, de baixa e alta resolu¢do, aumentam o poder de discriminacao do descritor, melhorando
o desempenho na tarefa de classificacdo (DIREKOGLU; NIXON, 2011).

Mokhtarian e Mackworth (1986) propuseram o descritor curvatura espaco-escala
(CSS), que é baseado na representacdo multiescala da curvatura das formas. O CSS € invariante
as transformacgdes afins, mas € sensivel a oclusdo e convexidade das formas. A representacao
por area de tridngulos (TAR) (ALAJLAN, 2011) é outro tipo de representacdo multiescala
baseado nas areas de tridangulos formados pelos pontos das borda, calculados para diferentes

escalas. Yang et al. (2016) também apresentam uma proposta robusta de descritor multiescala
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para a recuperacdo de formas pelo conteddo, com propriedades de invaridncia a rotacao, escala,
variagao intraclasse, deformacao, oclusao parcial e ruidos. Esta proposta utiliza trés assinaturas
invariantes de contorno para capturar caracteristicas locais e globais das formas em multiplas
escalas, sendo a avaliacdo da similaridade entre as assinaturas feita através de programacao
dinamica.

Outras técnicas de representacdo do contorno das formas sao b-splines (PAGLIE-
RONI; JAIN, 1985), o differential turning angle scalogram (d-TAS) (KPALMA; RONSIN, 2007)
e as funcdes peso, ou height functions (WANG et al., 2012). A funcio peso de um ponto amostral
do contorno € definida como sendo pelas distancias de todos os outros pontos amostrais a sua
linha tangente. A fung¢do peso obtida € entdo suavizada para representar e reconhecer objetos
bidimensionais

Um método cldssico de encontrar correspondéncia entre conjuntos de pontos, que
utiliza a distancia euclidiana como métrica para constru¢ao da matriz de distancias, é o shape
context (SC) (BELONGIE et al., 2002). J4 Ling e Jacobs (2005) propuseram o inner distance
shape context (IDSC) substituindo a distancia euclidiana do SC pela distancia do produto escalar.
Embora ambos os métodos tenham a habilidade de extrair caracteristicas bastante discriminativas
das formas, lidando também com o problema da inexatidao de correspondéncia, estes sdo
sensiveis a diferentes deformacdes e poses de uma mesma forma. Ademais, por utilizarem
programacdo dindmica, esses métodos apresentam um custo computacional elevado na avaliacao
da similaridade entre as formas (FREITAS et al., 2016).

Variantes do SC e do IDSC sdo encontrados em Nanni et al. (2012). O método
desses autores transforma os descritores obtidos a partir da IDSC, SC e funcdes de peso em
um descritor matricial por quantizacdo local de fase. Os descritores matriciais das formas
sdo entdo comparados através do divergente de Jeffrey (ULLAH, 1996). Hu et al. (2012)
propuseram um descritor baseado em contorno para o reconhecimento de formas de mdo, o
qual foi nomeado de distancia coerente do contexto da forma, do inglé€s coherent distance shape
context (CDSC). O método CDSC € robusto a diferentes poses da mao e pode ser utilizado tanto
para o reconhecimento das formas como das palmas das maos.

A representacdo das formas por suas partes constituintes tem desempenhado um
papel relevante no reconhecimento de objetos (ULLMAN, 1995). Tal abordagem resulta em uma
representacdo robusta das formas, pois, além de representar suas partes constituintes, representa

as relacOes espaciais existentes entre as partes.
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Em Shoji (1992), as formas s@ao decompostas em diferentes retangulos, sendo a
localizacdo e as dimensdes dos retangulos selecionadas por programacao dindmica. Pala et
al. (2000) propuseram o uso dos pontos de cruzamento de zero da curvatura de um contorno
suavizado para obtencdo de partes cujos autores denominaram de fichas ou tokens. As orientacdes
e os pontos de maxima curvatura das partes obtidas sdo levadas em considerac@o para representar
e comparar as formas. Esse método ndo € invariante a rotagdo devido a orientacdo das fichas ou
tokens (RUBERTO; CINQUE, 2009).

Usando programacdo dinamica, Latecki ef al. (2007) propuseram um método para
comparagdo parcial de formas aonde tangentes locais ao contorno sao utilizadas na descricdo de
formas. Cui et al. (2009) propuseram o uso da integral da curvatura absoluta como descritor de
forma. Para comparar as partes das curvas eles utilizaram a correlacio cruzada, sendo o método

invariante a rotacdo, escala e translagao.

1.1 Motivacao e objetivos

Descritores de forma (BELONGIE et al., 2002; LING; JACOBS, 2005; LATECKI
et al., 2007; NANNI et al., 2012; HU et al., 2012; WANG et al., 2012), em sua maioria, sao
utilizados em sistemas de recuperacio de imagens por conteido (CBIR). Sistemas dessa natureza
realizam buscas em bases multimidia utilizando o conteudo visual das imagens para recuperar
aquelas que sejam do interesse do usudrio mediante um padrdo de consulta por ele especificado
(FENG et al., 2003).

Em termos das aplicagdes de descritores de formas em CBIR, este trabalho enfatiza
a identificagdo de espécies vegetais através das folhas (WANG et al., 2000; NAM et al., 2008;
FOTOPOULOU et al., 2011; ZHAO et al., 2015; SOUZA et al., 2016). A abordagem tradicional
para a classificac@o de espécies vegetais € a taxonomia, ou seja, o treinamento de especialistas,
denominados taxonomistas, para a identificacdo das espécies através das caracteristicas observa-
das nas plantas (COPE et al., 2012). A deficiéncia dessa abordagem € o aspecto subjetivo do
taxonomista (GOMES et al., 2012) e o pequeno nimero de taxonomistas disponiveis (COPE
et al., 2012). Ademais, os taxonomistas sdo especialistas em identificar um pequeno grupo
de espécies, sendo assim impossivel aos mesmos classificarem diversas espécies (COPE et al.,
2012).

Historicamente, as amostras de espécies sao armazenadas em arquivos fisicos, de-

nominados de herbérios (COPE et al., 2012), para posterior classificacio, tornando o acesso
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as amostras dificil e lento. Com a criacao das bases de dados digitais, a informagao tornou-se
facilmente acessivel aos pesquisadores em qualquer parte do mundo, o que permite o desenvol-
vimento de métodos computacionais automatizados para classificacdo das espécies a partir de
imagens. Desta forma, sistemas dessa natureza permitiriam que pessoas com um conhecimento
limitado de botanica desempenhem satisfatoriamente em campo tarefas de identificacdo de
espécies que requereriam o trabalho de um taxonomista (COPE et al., 2012).

Um aspecto importante em andlise de formas € a adequagdo do descritor ao problema
de reconhecimento de padrdes de interesse. Tal tarefa envolve ajuste de pardmetros, assim como
a investigacao da estrutura que o descritor impde aos dados. Desta forma, busca-se ajustar a
descri¢do ao dominio de conhecimento do problema, ou seja, colocd-la em conformidade com a
percepg¢do dos especialistas da area.

Muitas vezes, no projeto de descritores de forma, atribui-se valores de parametros
que independem da base de dados representada. Em outras situacoes, esse ajuste € obtido através
de um processo empirico ou mesmo por busca exaustiva (MOKHTARIAN; SUOMELA, 1998;
LING; JACOBS, 2007; WANG et al., 2012).

Paula Jr. et al. (2012) utilizou um esquema de otimizag¢ao por busca exaustiva e
reportou resultados satisfatorios no ajuste de pardmetros de um descritor a uma base de imagens
de formas. Bai ef al. (2010) propuseram um método para ajuste dos parametros de descritores
de forma por aprendizagem supervisionada. Com isso a similaridade entre padrdes de formas
pré-estabelecidos foi utilizada em um processo de aprendizagem sensivel ao contexto e que
busca os parametros mais adequados ao calculo da matriz de similaridade de um conjunto de
formas (BAI et al., 2010).

O ajuste de parametros dos descritores pode ser considerado um problema de oti-
mizagdo e inteligéncia computacional (CI) (ENGELBRECHT, 2007), sendo esta uma subérea
da inteligéncia artificial. Estudos nessa drea envolvem o desenvolvimento de algoritmos bio-
inspirados, que apresentam comportamento inteligente, para resolu¢ao de problemas complexos.
Em otimizacao, os algoritmos de computacao evoluciondria (EC) imitam a evolu¢do natural dos
processos de populagdes. Desta forma, cada solucdo candidata € andloga a um individuo em uma
populacdo e sua qualidade, a aptiddo desse individuo (EIBEN; SMITH, 2015).

Este trabalho tem como objetivo geral introduzir uma metodologia para o ajuste
de pardmetros dos descritores multiescala de formas (COSTA; CESAR JR., 2009), através de

otimizacdo evolutiva (ENGELBRECHT, 2007), para adequacdo dos mesmos a um problema
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de visdo computacional que seja de interesse. Assim, € investigada a aplicabilidade do referido
método ao problema de descricdo multiescala da forma das folhas para a identificacao das
espécies de plantas.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo os seguintes:

e Aplicar a metodologia de otimizacdo ao descritor de formas energia de dobramento
multiescala normalizada (NMBE) (COSTA; CESAR JR., 2009) e IDSC (LING; JACOBS,
2005);

e Propor uma fun¢do objetivo, a ser empregada nos algoritmos de otimizagdo, para busca de
solucdes Gtimas para os conjuntos de parametros multiescala dos descritores de formas;

e Avaliar qualitativamente e quantitativamente a capacidade discriminativa dos descritores
multiescala otimizados e ndo otimizados;

e Empregar técnicas de visualizacdo de dados e medidas de avaliacdo da qualidade de
agrupamentos para quantificar a capacidade discriminativa dos descritores estudados;

e Realizar experimentos de classificacio e recuperacao de formas pelo conteido, em bases
publicas de imagens de uso geral e de folhas de plantas, para quantificar a qualidade dos

descritores;

1.2 Producao Cientifica

e SOUZA, M.M.S.; MEDEIROS, EN.S.; RAMALHO, G.L.B.; DE PAULA JR., 1.C;
Oliveira, I.N. Evolutionary optimization of a multiscale descriptor for leaf shape analy-
sis. Expert Systems with Applications, p. —, 2016. ISSN 0957-4174. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095741741630361X>.

e USHIZIMA, D.; CARNEIRO, A.; SOUZA, M.; MEDEIROS, F. Investigating pill recog-
nition methods for a new national library of medicine image dataset. In: Advances in
Visual Computing. Springer Science Business Media, 2015. p 410-419. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-27863-6_38>

e NOGUEIRA, O.C.; SOUZA, M.M.S. ; MEDEIROS, EN.S. ; OLIVEIRA, I.N.S. Dimensao
Fractal em Recuperagdo de Imagens Baseadas em Contetido (CBIR). XIII Escola Regional
de Informatica da SBC, v. 1, p. 1-9, 2013.
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1.3 Organizacao da Tese

A organizacdo dos capitulos desta tese segue a seguinte estrutura:
Capitulo 2: contém a descri¢do de conceitos tedricos e ferramentas utilizadas no desenvol-
vimento, avaliacdo e testes dos descritores, assim como no desenvolvimento da metodologia
proposta para andlise de formas.
Capitulo 3: introduz a metodologia proposta para ajuste automatico de parametros multiescala
de formas por algoritmos de otimiza¢do evoluciondria, bem como para a avaliacdo do descritor
resultante desse processo de otimizagdo. Apresenta ainda a fungdo objetivo a ser minimizada na
busca de solucdes 6timas para o problema.
Capitulo 4: expde e discute os resultados obtidos pela aplicagdo do método proposto ao problema
de classificacdo de espécies vegetais com os descritores de forma NMBE e IDSC.

Capitulo 5: traz as conclusdes do trabalho e as sugestdes de pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo apresenta os conceitos necessdrios para a compreensao das técnicas
utilizadas na metodologia proposta neste trabalho, destacando os métodos de extracio de caracte-
risticas do contorno das formas, as técnicas de visualiza¢do de dados e os métodos de otimizacao
evolutivos.

Inicialmente sdo apresentados os métodos de extrag@o de caracteristicas do contorno
de formas baseados em assinaturas, em particular a curvatura (KINDRATENKO, 2003), a
curvatura multiescala (MOKHTARIAN; MACKWORTH, 1992) e o descritor NMBE (CESAR
JR.; COSTA, 1997). Este ultimo, cujos parametros sdo ajustados pelo método proposto, € obtido
a partir da curvatura multiescala que, por sua vez, é obtida através da curvatura.

Sdo apresentadas também duas técnicas de visualizacdo de dados, as quais sdo
empregadas na avaliacdo do método de otimizac@o de descritores proposto: o escalonamento
multidimensional (MDS) (COX; COX, 2000) e o mapa auto-organizavel do Kohonen (SOM)
(KOHONEN et al., 2001). O capitulo finaliza apresentando trés métodos de otimizagado evolutivos
utilizados pelo método proposto: resfriamento simulado (SA), evolucao diferencial (DE) e

otimizacao por enxame de particulas (PSO).

2.1 Sistemas de recuperacao de imagens pelo contetiido

A disseminagdo dos sistemas de hardware embarcado com capacidade de coletar,
armazenar e disponibilizar imagens digitais em redes de computadores, ampliou a demanda por
aplicagdes de visdo computacional em dreas como a medicina, industria, seguranga, biologia,
entre outras. Dentre estas demandas destacam-se as ferramentas efetivas de gerenciamento de
informagao multimidia que facilitam a organizacdo e a busca automadtica desse tipo de conteido.

Busca de imagens em grandes bases de dados multimidia € um dos servigos im-
portantes disponibilizados pelos sistemas de gerenciamento de informacao na atualidade. O
método cldssico para se prover tal servico emprega a rotulacdo textual por palavras-chave. Nessa
abordagem, o usudrio realiza buscas fornecendo informagdes textuais ao sistema. Esse ultimo
recupera a informa¢do multimidia empregando métodos tradicionais de buscas textuais por
palavras-chave. Atualmente, essa abordagem tem se tornado invidvel devido ao grande volume
de informagao multimidia disponivel na internet, o que torna o processo de anotacdo textual

demasiadamente dispendioso. Ademais o processo de descri¢ao textual € impreciso e sujeito a



23

erros, uma vez que diferentes individuos tendem a interpretar e descrever uma mesma imagem
subjetivamente e, portanto, empregando diferentes palavras-chave na descricao. Os sistemas de
recuperacao de imagens por conteido (CBIR) foram propostos em resposta a essas dificuldades.
Nesses sistemas, o processo de busca utiliza o conteddo visual das imagens ao invés da rotulacao

textual.
2.1.1 Arquitetura dos sistemas de recuperacdo de imagens pelo contetido

Sistemas de CBIR empregam o contetido visual das imagens para formar uma base de
dados de representacdes na forma de vetores de caracteristicas. A busca € entdo realizada com o
usudrio fornecendo ao sistema uma imagem, ou figura de consulta, a qual também € representada
vetorialmente. Assim, através da avaliacdo da similaridade existente entre as representacdes da
imagem de consulta e das imagens da base, o sistema procura retornar ao usudrio as imagens que
sejam do seu interesse. Dependendo das particularidades da aplicacdo, esse padrao de consulta,
que corresponde também a uma imagem, pode ser um esbo¢o, um modelo ou uma cpia exata
do que se deseja procurar (SMEULDERS et al., 2000).
A Figura 1 apresenta a arquitetura de um sistema de CBIR cldssico, sendo este
composto pelos seguintes componentes (TORRES; FALCAO, 2006):
a) Mddulo de interacdo com usudrio: através desse mddulo o usudrio fornece como
entrada ao sistema uma imagem de consulta e visualiza, como saida, os resultados
das buscas. E também através desse médulo que séo realizadas a insercio e a
remog¢do de imagens da base de imagens, sendo esse ultimo processo, destacado
em linhas tracejadas, realizado pelo administrador do sistema;
b) Moddulo de processamento de busca: esse mdédulo engloba grande parte da funci-
onalidade do sistema CBIR, sendo esse composto pelos seguintes submoddulos:
— Extracdo de caracteristicas: contempla os algoritmos computacionais res-
ponsdveis em obter uma representacdo matemadtica, na forma de vetor de
caracteristicas, dos atributos visuais das imagens como cor, textura e forma;
— Avaliacdo de similaridade: contempla o método empregado para a avaliacdo
do grau de similaridade existente entre as imagens a partir de suas respectivas
representacdes vetoriais;
— Ordenagdo dos resultados: método para selecao das imagens que serdo apre-

sentadas ao usudrio conforme o grau de similaridade ao padrao fornecido;
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Figura 1 — Arquitetura de um sistema de CBIR.
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Fonte: Torres e Falcdo (2006).

c) Base de imagens: repositérios onde estdo contidas as imagens, bem como suas
correspondentes representacdes vetoriais.
Este trabalho enfatiza os processos de extra¢do de caracteristicas e de avaliacao de

similaridade em experimentos CBIR, sendo esses processos destacados nas subsecdes a seguir.

2.1.2 Extracdo de caracteristicas

O processo de extracdo de caracteristicas das imagens € fundamental para os sistemas
CBIR, e se dé através de operagdes de processamento de imagens para extrair informacao que seja
semanticamente relevante dos atributos da imagem para a realizagao das buscas por similaridade
de conteudo. Os atributos comumente empregados nesse processo sao a cor, a textura, a forma
e a localizacdo espacial dos elementos constituintes de uma imagem. Alguns métodos de
representacio de formas por transformacio empregam transformada de Fourier (CESAR JR.;
COSTA, 1997; SHU et al., 2015). Em CBIR, o custo computacional das buscas deve levar em
consideragdo o custo de se aplicar a transformada a forma de consulta.

A cor € o atributo mais empregado em extragdo de caracteristicas em CBIR, pois a
mesma permite discriminar uma ampla gama de imagens. Quando se utiliza esse atributo deve-se

considerar que o registro da cor em uma imagem varia consideravelmente com a orientacdo
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da superficie imageada, o posicionamento da cidmera, a posi¢do da fonte de iluminagdo e a
maneira como a luz interage com os objetos imageados (SMEULDERS et al., 2000). Ademais,
a percepcao humana da cor € um assunto complexo que ainda ndo estd completamente elucidado
(SMEULDERS et al., 2000). De acordo com Torres e Falcao (2006), as técnicas de descricdo
por cores podem ser agrupadas em duas grandes classes dependendo se a informacgdo de cor é
codificada correlacionada com a sua distribuicao espacial ou nao.

Atributos de textura sdo uteis na recuperagdo de imagens de satélites, bem como na
busca de documentos digitalizados (SMEULDERS et al., 2000). A textura € definida em termos
de estruturas formadas por grupos de pixels que aparecem na imagem com certa periodicidade
ou aleatoriedade (GONZALEZ; WOODS, 2006). O método ja consagrado para descri¢dao de
caracteristicas de texturas € a matriz de co-ocorréncia proposta por Haralick et al. (1973). No
entanto, métodos baseados em transformagdes wavelet tém sido utilizados, mais notoriamente a
transformada wavelet de Gabor (MANJUNATH; MA, 1996; LIU et al., 2009). Outra técnica
que tem sido explorada na atualidade para descri¢@o de texturas é a dimensdo fractal multiescala
(FLORINDO; BRUNO, 2013).

Informacao relativa a localizagao espacial dos elementos de uma imagem permite, por
exemplo, recuperar imagens fotograficas de paisagens externas, aonde distingue-se a localiza¢do
do céu na regido superior da imagem. Ademais, imagens fotograficas também tendem a apresentar
em seu centro alguma informacao significativa que difere do entorno da imagem, sendo essa
informacao ttil no processo de recuperacao de imagens de fotografias de pessoas, animais, etc
(LIU et al., 2007).

A forma € uma caracteristica intrinseca das imagens que ¢ amplamente explorada pelo
sistema de visao dos primatas para o reconhecimento de objetos. Progressos significativos tém
sido alcangados no desenvolvimentos de sistemas CBIR a partir desse atributo (SMEULDERS et
al., 2000; LIU et al., 2007). Dentre as abordagens empregadas na obtencdo de representacdes
a partir das formas, a mais popular € a que as representa através de vetores de caracteristicas
invariantes (ULLMAN, 1995). Tal representacdo permite que a similaridade entre as formas
seja avaliada através de medidas de distancia entre vetores. Além de depender da qualidade
da segmentagdo dos objetos, por si s6, a representacao por vetores de caracteristicas € pouco
discriminativa (ULLMAN, 1995), restringindo a sua aplicacao em CBIR a problemas expecificos.

Na representacdo estrutural, as formas sdo divididas em um conjunto de partes

constituintes, sendo cada parte representada individualmente através de vetores de caracteristicas.
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O descritor é composto a partir desses vetores e da relacdo existente entre as partes, representadas
através de estruturas de dados como grafos, arvores ou cadeias de caracteres. Uma vez que esses
métodos comparam as formas a partir das suas estruturas, esses conseguem uma boa acurécia,
porém a um custo computacional elevado.

O descritor do contorno da forma shape context (SC) (BELONGIE et al., 2002)
avalia a similaridade entre formas por correspondéncia de pontos. Esse descritor caracteriza a
distribui¢do dos demais pontos do contorno em relagdo a um ponto de referéncia para cada ponto
do contorno tomado como referéncia. Os métodos que usam correspondéncia, ou alinhamento,
representam as formas diretamente no dominio espacial. Esses métodos determinam o grau de
similaridade entre duas formas tentando alinhé-las de modo a medir a diferenca residual existente

entre as mesmas.

2.2 Descritores do contorno das formas

Os estimulos visuais, ao qual os sistemas de visdo bioldgicos estao submetidos,
apresentam um elevado grau de redundancia de informagdo. No processamento dessa informacao,
tais sistemas buscam eliminar essas redundancias, retendo apenas a quantidade de informacao
necessdria para o desempenho da tarefa requerida.

Em visdo computacional e reconhecimento de padrdes, di-se 0 nome a esse processo
de eliminacao das redundancias de extracdo de caracteristicas. Esta etapa de baixo nivel busca
encontrar informacao relevante em uma imagem e representi-la convenientemente para a reali-
zagdo de uma tarefa especifica de visdo computacional. Uma vez que o processo de extracao
de caracteristicas determina o desempenho de um sistema de visdo computacional, este recebe
especial atencdo no desenvolvimento de tais sistemas.

Dentre os atributos dos quais se realizam a extracao de caracteristicas, a forma € con-
siderada a mais relevante em diversas aplicacdes de visdo artificial pela riqueza de informagdes
que esta possui. Uma forma € obtida quando um objeto de interesse € identificado e segmentado
em uma imagem.

De acordo com Zhang e Lu (2004), a representacao das formas envolve a busca
por informagdes, tanto em sua borda como em sua regido interior, que sejam perceptualmente
relevantes. Obter uma representacdo, ou descri¢do dessa natureza € uma tarefa complexa porque,
quando projetamos os objetos tridimensionais do mundo real em duas dimensdes, perdemos as

informagdes de uma das dimensdes. Como resultado, temos uma representacao bidimensional
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Figura 2 — Obtencao da forma e do contorno da imagem de uma folha.

A T A G ANN

parcial do objeto projetado. O problema torna-se ainda mais complexo se levarmos em conta
que a forma é frequentemente corrompida por ruidos, defeitos, distor¢des arbitrarias e oclusoes.

Zhang e Lu (2004) classificam as técnicas de representagdo de formas em dois
grupos: métodos baseados em contorno e em regido. No primeiro grupo, as caracteristicas das
formas sdo extraidas de toda sua regido, enquanto que no segundo grupo, as caracteristicas sao
extraidas apenas da borda. Os referidos autores ainda subdividem os métodos em cada um dos
grupos supracitados em estruturais e globais. Essa subdivisdo € baseada em se a forma como
um todo € utilizada na representacao ou se apenas partes, segmentos e secoes das formas sao
utilizadas.

A Figura 2 ilustra as etapas envolvidas no processo de representagdao de uma forma.
Temos nesse caso a segmentacdo da imagem por limiar seguida da extracao do contorno. Com
base no contorno, obtém-se uma variedade de representacdes, na forma de sinais, adequadas
para as tarefas de comparacao, classifica¢do e reconhecimento de formas.

Este trabalho enfatiza a aplicacdo de técnicas de processamento de sinais para a
obtencdo de representacdes globais do contorno das formas, uma vez que tais técnicas tém sido

empregadas com sucesso para esse proposito (COSTA; CESAR JR., 2009).
2.2.1 Representacdo paramétrica do contorno e curvatura

Costa e Cesar Jr. (2009) definem assinatura de uma forma como sendo um sinal
discreto unidimensional que descreve algumas das caracteristicas do seu contorno ou da sua
regido. Devido a reducdo de dimensionalidade, as assinaturas do contorno sdo representacoes
compactas das formas. Estas assinaturas podem ser utilizadas diretamente como descritores,
porém o custo computacional envolvido em sua comparacao direta € elevado. Isso porque
as assinaturas, em geral, ndo sdo totalmente insensiveis a rotacdo, translacio e escalamento
das formas, bem como variam no total de amostras conforme varia a resolu¢do das imagens.
Algumas assinaturas sdo mais sensiveis a ruido e a pequenas distor¢des dos contornos, tornando

necessdrio realizar filtragens. Embora melhore a robustez, tal processo acarreta em alguma perda
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Figura 3 — Processo de obten¢ao da representacdo paramétrica do contorno da folha da Figura 2.
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de informacao.

A representagdo por coordenadas paramétricas consiste na obtenc¢do das coordenadas
dos pontos amostrados do contorno, representados a partir de um sistema de coordenadas prees-
tabelecido, percorrendo-o sequencialmente em sentido hordrio ou anti-hordrio. Para o contorno
discreto I', com N amostras, representado num sistema de coordenadas cartesianas, tal processo
origina um conjunto de tuplas I' = (x[n],y[n]), n € {0,1, ... ,N — 1}, cujas componentes X[n] e
y[n] s@o sinais discretos vetoriais das coordenadas amostradas do contorno.

Na Figura 3, estao representados os sinais obtidos para o contorno da folha da Figura
2 com a amostragem N = 280 pontos. Em vermelho, estd destacado o ponto de origem aonde
a varredura, em sentido horério, se inicia. Os dois pontos observados aonde a evolugdo do
sinal x[n] inverte sua tendéncia (de crescente para decrescente e de decrescente para crescente)
correspondem aos pontos mais salientes da folha. J o platd observado no sinal y[n| corresponde
a regido da parte inferior da folha, em que quase ndo se observa variagdes do contorno ao longo
doeixo Y.

Outra representagio paramétrica para o contorno é obtida compondo-se um sinal

complexo z[n] =x[n]+ jy[n], j=+v—1,n€{0,1, ... ,N — 1}. Essarepresentagdo é conveniente
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Tabela 2 — Propriedades da curvatura e as caracteristicas geométricas que essas representam.

Propriedade Caracteristica da forma
Maiximo valor absoluto Ponto saliente
Méximo valor positivo Sali€ncia convexa
Minimo valor negativo Saliéncia concava
Valores constantes e nulos Segmentos retilineos
Valores constantes e ndo nulos Segmentos circulares
Cruzamentos de zero Pontos de inflexao

Fonte: Costa e Cesar Jr. (2009)

quando se deseja realizar extracdo de caracteristicas do contorno através de operagdes de
processamento de sinais. A Figura 3 ilustra o médulo e a fase da representacdo complexa do
contorno da folha da Figura 2.

Embora sejam descritivas, as representacdes por coordenadas paramétricas apresen-
tam o inconveniente de ndo serem invariantes a translacao, rotacao ou escalamento das formas,
porém, outras assinaturas com tais propriedades podem ser derivadas a partir dessas mesmas
(KINDRATENKO, 2003).

A curvatura € uma assinatura do contorno da forma com importantes propriedades
geométricas, 0 que motiva sua utiliza¢do para obtencdo de descritores. Ha evidéncias biolégicas
de que as propriedades desta assinatura sejam exploradas pelo sistema de visdo dos primatas
nas tarefas de reconhecimento de formas (COSTA; CESAR JR., 2009). Na Tabela 2, estao
destacadas as principais propriedades que a curvatura apresenta.

Para uma curva continua fechada I' = (x({),y(I)), cujo perimetro ¢ L e que se
encontra parametrizada em / € [0,L], a curvatura (k(/)) é definida como sendo (KINDRATENKO,
2003):

g’ (2.1)

! "

sendo (x' (1), y (1)) e (x'(I) , ¥ (1)) as derivadas primeira e segunda das coordenadas paramétri-
cas da curva, respectivamente.

Sob o aspecto computacional, o cdlculo da curvatura do contorno de uma forma
requer que o mesmo seja espacialmente amostrado e discretizado. Tal processo torna o cdlculo
das derivadas da Equacgdo 2.1 sensivel ao ruido e invidvel, o que limita a aplicacdo direta da

curvatura para a obten¢ao de descritores.

A Figura 4 ilustra tal efeito para uma imagem de forma circular. Em particular, a
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Figura 4a mostra o grafico da curvatura tedrica, ao longo do perimetro ¢t do contorno, obtida
analiticamente pela aplicacdo da Equacdo 2.1 ao contorno parametrizado do circulo de mesmo
raio ao do circulo da Figura 4b. A Figura 4c ilustra a curvatura obtida computacionalmente a

partir do contorno discreto extraido do circulo da Figura 4b. Nota-se que a curvatura da Figura
1

4a (analitica) tem um valor constante k(/) = -+, sendo r o raio do circulo central, enquanto

que a curvatura Figura 4c (computacional) varia significativamente em torno do valor analitico

esperado, como mostra a Figura 4.

Figura 4 — Efeito do ruido na estimativa computacional da curvatura para uma forma circular.
Analitica Estimada
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Diversas estratégias foram propostas na literatura para contornar o problema da
sensibilidade ao ruido do calculo computacional da curvatura. Trabalhos cldssicos, como os de
Rosenfeld e Johnston (1973) e Beus e Tiu (1987) estimam a curvatura através do angulo formado
entre vetores obtidos dos pontos do contorno. Mokhtarian e Mackworth (1992) introduziram um
método que suaviza o contorno, através da convolu¢ado do mesmo com um filtro gaussiano, antes
de calcular a curvatura pela Equacdo 2.1. Cazals e Pouget (2005) e Shi et al. (2002) apresentaram

trabalhos que utilizavam métodos para estimacdo da curvatura por interpolacdo de pontos.

Figura 5 — Curvatura estimada do contorno da folha da Figura 2 através de método computacio-

nal.
o) 2 )
- ~
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A Figura 5 mostra a curvatura estimada, para o contorno da folha da Figura 2, através
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do método proposto por Mokhtarian e Mackworth (1992). O contorno foi previamente suavizado
com um filtro gaussiano com desvio padrao ¢ = 20. Os pontos aonde a curvatura apresenta os

picos em destaque correspondem aos pontos salientes da folha.
2.2.2 Representagoes multiescala

Qualquer método que se proponha a descrever caracteristicas das formas com base
em contornos deve ser capaz de representd-las de forma confidvel e precisa.

Embora carregue grande parte da informacao a respeito das formas, o contorno
€ sensivel a ruidos, oclusdes e variagdes das formas. Em outros casos, o contorno nao se
apresenta completamente disponivel, com regides disjuntas e descontinuidades. Tais aspectos
comprometem a confiabilidade e a precisdo das assinaturas baseadas em contorno.

A descri¢dao multiescala do contorno das formas vem se mostrando uma alternativa
viavel para superacdo de tais problemas. Esta técnica se baseia no método proposto por Witkin
(1987) e Koenderink (1984) para andlise de sinais em varios niveis de resolu¢do. Esses autores
introduziram o conceito de fator de escala, cujo ajuste determina o grau de resolugcdo na qual
ocorre a andlise do sinal.

Perante outros métodos, a grande vantagem da representacdo multiescala é a sua
habilidade em representar os atributos das formas em vdrios niveis de detalhes, variando de
escalas de baixa resolu¢do, aonde os detalhes que diferenciam as formas de uma mesma classe nao
sdo levados em consideracgdo, até escalas de alta resolucdo aonde esses detalhes sdo preservados
(ULLMAN, 1995).

A Figura 6 ilustra o processo para obtencdo de uma representacdo multiescala
de um sinal unidimensional discreto k[n] que represente o contorno de uma forma, tal como
as assinaturas apresentadas na Subsecdo 2.2.1. Emprega-se nesse processo uma fungdo de
transformacdo F'[n, 6|, geralmente com caracteristicas de filtragem passa-baixas e com frequéncia
de corte 0. Na func¢do de transformacao, a referida frequéncia de corte corresponde ao fator de
escala na qual o sinal k[n] serd analisado.

Para um vetor de escalas 6 = (0] 03 ... Oy ), a representacdo multiescala consiste
em um vetor de sinais k[n, 6] = (k[n, 01] k[n,02] ... k[n, oN]), sendo cada termo k[n, 0;] obtido

através de

k[n,o;] = Fn, ;| *k[n], (2.2)
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Figura 6 — Método de andlise multiescala a partir da assinatura do contorno de uma forma.
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em que o operador * denota a convolug@o entre o sinal k[n] e a transformac@o F[n, 0;]. Assim,
cada elemento de k[n, 6| corresponde ao sinal k[n] analisado na escala o;.

No caso de curvas planas, a andlise multiescala permite descrevé-las em vérios niveis
de detalhes e de abstracdo a partir de suas assinaturas, tornando a representacdo mais discrimi-
nativa que os métodos que empregam medidas quantitativas globais, como area, perimetro e

compacidade, devido a sua robustez e estabilidade (DIREKOGLU; NIXON, 2008).

Curvatura Multiescala

Inspirados na técnica de Witkin (1987) e Koenderink (1984), Mokhtarian e Mackworth
(1992) propuseram um método para analise multiescala do contorno através da assinatura da

curvatura. O referido método emprega como funcao de transformacao um filtro passa-baixas
2
. 5 . .
gaussiano, g5 (1) = e20? | que suaviza o contorno antes do cdlculo de sua curvatura. Nesse

- ovV2n

caso, o ajuste do desvio padrdo da fungdo gaussiana (62) atua como fator de escala, regulando a
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largura de banda do filtro e o nivel de suaviza¢do do contorno.

A Figura 7 ilustra o efeito da suavizacdo do contorno para diferentes valores do
fator de escala. Observa-se nesta figura que, a medida que o fator de escala aumenta, o grau de
suavizacao também aumenta e, consequentemente, mais informacdes de detalhes sdo eliminadas
do contorno suavizado. Esse efeito permite obter uma representacdo do contorno em diferentes

niveis de detalhes.

Figura 7 — Efeito da suavizacdo sobre o contorno da forma para diferentes valores de escala.

o=25 0=19 o=15 o=12

" 0=2,2

5=0,6

No caso continuo, temos as coordenadas do contorno suavizado realizando a convo-

lucdo entre as coordenadas do contorno parametrizado C(I) = (x(1),y(!)) e o filtro gaussiano:

(o)

xo(l) =x(1)xgs(l) = / x(v)gs(l—v)dve (2.3)

—o0

(o)

yoll) =3(1) gall) = [ y()gall—v)dv 4

—o0
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Para o cdlculo das derivadas x (1), v (1), X5 (1) € y,(l), necessdrias para o cdlculo
da curvatura do contorno suavizado, temos, pelas propriedades da convolucio, x’(,(l ) =x(1) *
85(1): ys(l) = y(1) %85 (1), x5(1) = x(1) x g5 (1) € yo (1) = y(I) x g5 (1).

O cdlculo da curvatura do contorno suavizado ks (/) se d4 através da equag@o 2.1,

substituindo-se x (1), y (1), x (1) e y (1) por x5(1), y5(1), x5(1) e ys(I), respectivamente, ou

seja,

" " /

x/a(l)yo(l) _xcr(l)yo(
(s (D)2 + (s (1))?)

Uma outra abordagem utilizada para se calcular a curvatura multiescala, que foi

~

Ko (1) = ), (2.5)

[\S1[%)

proposta por Cesar Jr. e Costa (1996) e adotada nesta tese, opera com a representacao do contorno
no dominio da frequéncia. A partir da transformada de Fourier das coordenadas do contorno
suavizado Xg(f) = F{xs(l)} e Y5(f) = F{ys(l)}. Os referidos autores calculam derivadas

utilizando a propriedade da derivada da transformada de Fourier, ou seja:

xo(l) = F ' {27jfXe ()}, (2.6)
voll) = F ' {2mjfYs(f)}, 2.7)
X, F Y —rf)Xs(f)} e (2.8)

F Y —@rf)vs(f)}, (2.9)

em que F~'{X(f)} denota a transformada de Fourier inversa do sinal X (f).
Na suavizagdo do contorno no dominio da frequéncia, ao invés da convolugao,
realiza-se o produto dos sinais X (f) e Y (f) com a transformada de Fourier da expressdo do filtro

gaussiano:

Xo(f) =X(f)Go(f), (2.10)
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Yo(f) =Y(f)Gs(f) e (2.11)

Go(f) = F{go(l)} = e 27, (2.12)

Figura 8 — Curvatura multiescala do contorno da forma da folha da Figura 2.

00 Ky (l)

g
[

A Figura 8 ilustra a evolucdo do sinal de curvatura do contorno da folha da Figura 2
para diferentes niveis de suavizacdo. Os picos da curvatura que se preservam nas escalas de baixa
resolucdo correspondem as informag¢des mais salientes do contorno, que o caracterizam global-
mente. As informacgdes de detalhes, que tendem a desaparecer nas escalas de baixa resolugdo e
se preservam nas escalas de alta resolugdo, representam as caracteristicas mais especificas do
contorno. Essa imagem com diferentes curvaturas multiescalas também € conhecida na literatura
como curvograma (CESAR JR.; COSTA, 1996).

Cesar Jr. e Costa (1997) propuseram um método para o ajuste das escalas através

das expressoes

oct; =(V2);1=1,....8 (2.13)
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Omax — Omin
o) = (22X TN (oct; — V2 ~+ Oumins 2.14
1 (OClmax— \/E)( l ) min ( )

em que S € o nimero de escalas, [ a I-ésima escala calculada o,,;, = 6] a menor escala e

Omax = Os a maior escala.
Energia de dobramento multiescala normalizada

Young et al. (1974) propuseram a energia de dobramento como uma medida de
complexidade para andlise de formas biolégicas. Conceitualmente, esta € definida como sendo a
energia necessdria para se modificar uma forma, através de deformacdes, ao seu estado de menor
energia, ou seja, um circulo com o mesmo perimetro da forma.

A maneira mais direta de se obter a energia de dobramento de um contorno fechado

¢ a partir de sua curvatura pela seguinte expressao:

_ 12
E= L,/K (D)dl, (2.15)

sendo L o perimetro do contorno e a integral calculada ao longo do comprimento de seu arco. O
resultado da equacgdo 2.15 € um escalar que representa a energia média do sinal da curvatura.

A energia de dobramento multiescala normalizada (NMBE) foi introduzida por
Cesar Jr. e Costa (1997) para a analise de formas de neurOnios. Nesta tese, investigamos
sua utilizagdo como um descritor de propédsito geral em recuperagdo de formas pelo con-

teddo. Para um contorno discreto, com N pontos, representado na forma complexa z[n| =

x[n|+jylnl, n € [0, 1, ... , N-—1],aNMBE é dada por:
LZ N—-1 5
Ebezﬁngbk 1], (2.16)

sendo o perimetro do contorno elevado ao quadrado (L?) uma constante de normalizaco para
que o descritor tenha invariancia a escala. A curvatura discreta x[n| é calculada a partir de z[n]

através da seguinte expressao:

(2.17)
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onde z [n] e 7 [n] correspondem as derivadas primeira e segunda, z*[n] o conjugado de z[n] e
Im(z) a coordenada imagindria de z.

A NMBE resulta da versdo discreta da curvatura multiescala. Podemos calcular
as derivadas primeira e segunda do contorno discreto suavizado (zj;[n] e zi[n]) através das
propriedades da derivada da convolucao ou da transformada de Fourier (CESAR JR.; COSTA,

1997). No caso discreto, a transformada de Fourier de z[n| é dada por:

= F{zn]} = Zoz[n]eﬂw””, (2.18)

emque s=—N, ... N—N, — 1 e N, = floor(¥) (maior valor inteiro < §). A transformada

inversa € dada por

N-Np—1 Jj2mns
Zn)=F "z} = Y ZsleV ,n=0..N—L (2.19)
S=— N2
No dominio s o contorno é suavizado multiplicando-se, elemento a elemento, Z|s]

pela transformada de Fourier da versdo discreta do filtro passa-baixas gaussiano gg[n] =

ﬂ2

L¢3 n=0...N—1:

oV2n

Zs|s] = Z[s].F{gcn}, (2.20)

sendo as referidas derivadas do contorno suavizado dadas por:

/

2] =F{j2nsZss]} 2.21)

2 1{ (27s 2Z0-[S } (2.22)

O processo de filtragem passa-baixas reduz a energia espectral da representagcao
complexa do contorno causando portanto, o encolhimento do seu perimetro. Uma estratégia
para compensar tal efeito é normalizar o contorno suavizado com a razdo entre o perimetro do
contorno nao suavizado (L) e o seu perimetro (Ls) (CESAR JR.; COSTA, 1996; CESAR JR.;
COSTA, 1997):

Zs[n] = —z5(n]. (2.23)
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Substituindo x[n] por ks[n| e z[n] por Zs[n] nas Equagdes 2.17 e 2.16, e realizando
estes cdlculos para M escalas distintas (0, 0y, , ..., Oy) resulta na seguinte representagao

multiescala da energia de dobramento:

NMBE = (logEg,, logEg,, ..., logEg,). (2.24)
Dimensdo fractal multiescala

As raizes conceituais da geometria fractal foram introduzidas por Mandelbrot (2000)
para descrever os objetos que as defini¢des tradicionais da geometria euclidiana nao consegue
descrever. A dimensao fractal € definida a partir de um niimero no inteiro que quantifica a com-
plexidade de um objeto, sob os aspectos de fragmentagdo e auto-similaridade (MANDELBROT,
2000). Complexidade € uma propriedade importante dos objetos que informa quanto espaco este
ocupa (COSTA; CESAR JR., 2009).

A dimensao fractal multiscala (DFM) estima a complexidade das formas através de
uma curva que representa as mudancas na complexidade a medida que a escala de visualizagao
da forma varia (FLORINDO et al., 2012). O método empregado para estimar a dimensao fractal
e a DFM nesta tese € o método de Minkowski-Bouligand (COSTA; CESAR JR., 2009). Este
método dilata a forma sob andlise utilizando como elemento estruturante um disco de raio r > 0,
sucessivamente. A inclina¢do da interpolagdo linear da curva logA(r) versus logr, sendo A(r) a
area total dilatada para o elemento estruturante de raio r, determina a estimativa da dimensao

fractal D r como sendo:

logA
Dy =2 lim 12840 (2.25)
r—0 logr

A derivada da curva log-log, representada através de N valores discretos de raios

r; > 0, determina a DFM:

DFM = (D¢(t1), D¢(t2), ..., Dg(tn)), (2.26)

sendo Dy(t) =2 — %, t =logreu(t) =logA(t).
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2.3 Técnicas de visualizacao de dados

Um problema dos algoritmos empregados na extragcdo de caracteristicas que foram
abordados nesse capitulo € a elevada dimensionalidade da representacao vetorial obtida. Além
de dificultar compreender a organizacdo dos dados, essa elevada dimensionalidade acarreta em
maior complexidade do sistema computacional que deve lidar com essa informacao.

Através de técnicas de reducao de dimensionalidade € possivel gerar visualizagdes
graficas dos dados que permitem compreender melhor sua estrutura. Este capitulo apresenta
duas técnicas de visualizacdo de dados que foram empregadas neste trabalho na avalia¢do da ca-
pacidade discriminativa dos descritores do contorno de formas: escalonamento multidimensional

(MDS) e mapa auto-organizavel do Kohonen (SOM).
2.3.1 Escalonamento multimensional

O MDS (COX; COX, 2000) consiste em um método para representacao de dados
de um espaco inicial multidimensional para um espago de dimensao reduzida, preservando as
relacdes de distancias existentes no espaco inicial. Esse algoritmo modela a similaridade ou
dissimilaridade dos dados como distancias no espaco geométrico.

Ha dois tipos de algoritmos MDS: o métrico e o ndo métrico. No primeiro, a matriz
de similaridade de entrada € construida a partir de uma métrica de distancia que respeita a
desigualdade triangular. Assim, as distancias entre dois pontos no espaco de dimensado reduzida
sdo ajustadas para serem as mais proximas possivel daquelas encontradas no espaco de dimensao
inicial. Em sua versdo ndo métrica, o algoritmo tenta preservar a ordem das distancias, procurando
uma relacdo monotonica nao paramétrica entre as proximidades das distancias do espaco de
dimensao reduzida e as similaridades no espaco de dimensao inicial.

O coeficiente de determinacio R> mede o ajuste da representacio dos dados em um
espaco de menor dimensdo. Este coeficiente indica, em porcentagem, o ajuste do modelo aos
dados observados. Assim, quanto mais préximo de 1 o valor de RZ, melhor é o ajuste do modelo
aos dados observados. Sejam D = (d;;)nxn € D= (a?l i)Nxn as matrizes de distancia simétricas
entre N vetores nos espacos de dimensdo M e O (M > O) respectivamente. O coeficiente de
determinacao é dado por

R2—1_ Zf'vzl ley:i(‘jij _di_')2
M X (dij—d)?

,R*c0,1], (2.27)
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em que d;; € a distincia entre as amostras i € j no espaco de dimensdo M, d;; a distancia entre as

amostras i e j no espaco de dimensdo O e d é a distAncia média no espaco de dimensdo M.
2.3.2 Mapa auto-organizdvel de Kohonen

O SOM (KOHONEN et al., 2001) consiste em um tipo de rede neural de apren-
dizagem ndo supervisionada. Desenvolvida por Kohonen (1982), a SOM projeta os vetores
apresentados em sua entrada de um espago N-dimensional para um espaco bidimensional, preser-
vando a estrutura topografica do espaco vetorial de origem. Em outras palavras, se dois vetores
encontram-se proximos no espago de entrada, estes preservardo essa relacao de proximidade no
espaco de projecao.

Sendo uma ferramenta para andlise exploratéria de dados, esse tipo de rede neural
tem sido empregada para visualiza¢dao de imagens (STRONG; GONG, 2011), identificacdo de
agrupamentos (KUROIWA et al., 2000), classificacao de texturas (MARANA et al., 1997), bem
como outras aplicagdes.

Ultsch e Siemon (1990) demonstraram que, embora a SOM organize os vetores em
agrupamentos, esta ndo representa as distancias entre os mesmos de maneira fidedigna. Isso
torna a andlise direta do mapa de projecdes ndo adequada para a avaliacdo dos agrupamentos
estabelecidos. Para contornar esse problema, os referidos autores desenvolveram um método
bidimensional de representacdo conhecido como matriz unificada de distncias ou matriz-U.
Obtida a partir da SOM essa matriz mostra, preservando a topologia, a relacio de distancia entre
as estruturas mapeadas (ULTSCH; SIEMON, 1990).

A Figura 9 tem por objetivo auxiliar na compreensao e interpretacdo da informacao
contida na matriz-U. Neste exemplo a matriz-U € representada por um conjunto de células em
niveis de cinza. As estruturas rotuladas representam os neurdnios da SOM com maior ativagao
para um dado padrao apresentado a rede durante o treinamento. Estruturas cujos rétulos sdo de
mesma cor correspondem aos padrdes pertencentes a uma mesma classe, enquanto as demais
células, em niveis de cinza, representam o grau de separagdo existente entre os padroes. Assim,
células mais escuras implicam em maior separagdo entre as estruturas mapeadas, enquanto
células mais claras indicam maior grau de proximidade.

Nesta matriz, a rede SOM mapeou as trés estruturas da classe vermelha (A, Ay e A3)
com pouca separagdo inter-classes, uma vez que ndo hd regides escuras no entorno das mesmas.

A estrutura A4, que também pertence a classe vermelha, encontra-se mais afastada das estruturas



41

Figura 9 — Representa¢do da Matriz-U como imagem em niveis de cinza. As células brancas
rotuladas correspondem aos neurdnios da rede SOM. Células escuras indicam maior
separacao entre neurdnios e células claras indicam maior proximidade entre neurdnios.

referidas anteriormente, pois ha uma barreira mais escura a separando das demais. Ha também
uma grande barreira que separa as classes entre si. As quatro estruturas da classe vermelha, por
exemplo, estdo bem separadas das demais, pertencentes a classe azul (By, By, B3 € B4) e verde
(Cy).

A mesma andlise realizada para classe vermelha vale para a classe azul, embora haja
maior separacao intra-classe entre as estruturas desta tltima, como no caso da estrutura B4, que
encontra-se bem afastada das demais de sua classe. A estrutura Cp, da classe verde, encontra-se

bem separada de todas as demais, uma vez que hd uma barreira escura em todo seu entorno.

2.4 Métodos de otimizacao

Problemas de otimizacdo, que consistem em encontrar minimo € mdximo de uma
funcdo objetivo de multiplas varidveis, ocorrem com frequéncia em diversas dreas do conhe-
cimento, como engenharia, economia e ciéncias. Métodos cldssicos como Newton-Rapson e
suas variantes, funcionam muito bem no caso de fun¢des convexas, em que a funcio objetivo
¢ diferencidvel e com um dnico 6timo global, porém tais condi¢des nao sdo encontradas em
diversos problemas.

Os métodos de otimizagao evolutivos foram desenvolvidos para lidar com o problema
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de otimizagdo de funcdes niao convexas e ndo diferencidveis. Inspirados nos processos biologicos
evolutivos, esses métodos utilizam de metaheuristicas e uma populagdo de solugdes candidatas
para realizar buscas no espagco de pesquisa pela solucdo Otima. Esta secdo apresenta trés
algoritmos metaheuristicos de otimizacdo que foram utilizados nesta tese no ajuste de parametros
dos descritores multiescala: resfriamento simulado (SA) (ENGELBRECHT, 2007), evolucao
diferencial (DE) (STORN; PRICE, 1997) e otimizacao por enxame de particulas (PSO) (SHI;
EBERHART, 1998).

2.4.1 Resfriamento simulado

O método de otimizacdo SA simula o processo termodinamico de aquecimento e
resfriamento de um metal. O mecanismo desse método para exploracdao do espaco de busca
consiste numa varidvel de temperatura que determina a probabilidade de aceitacdo de uma
solucdo pior aquela encontrada at¢é o momento, sendo que quanto maior for a temperatura,
maior serd essa probabilidade. Solu¢des melhores que a solugdo atual sdo sempre aceitas pelo
algoritmo, enquanto que a probabilidade de aceitar solugdes piores decresce exponencialmente a
medida que o algoritmo interage.

Na exploracio do espago de busca, esse algoritmo também requer um mecanismo de
perturbacdo da solugdo atual, que consiste em adicionar ou subtrair, com uma dada probabilidade
P,, um ruido de natureza estocdstica a cada coordenada da solugdo atual. Na implementagao

utilizada neste trabalho esse mecanismo corresponde a um ruido branco de variancia 0, 2.
2.4.2 Evolucao diferencial

Analogamente ao algoritmo genético (GA) de otimizagdo, o algoritmo DE (STORN,
1996) emprega mecanismos de cruzamento e mutacao de espécies para evoluir uma populagdo
de N individuos. No entanto, a forma como tais mecanismos sao implementados no DE difere
significativamente em relagdo ao GA.

O cruzamento consiste em produzir uma novo individuo (d) a partir de trés individuos
distintos sorteados da populacdo o7, 0> e 03 que sejam diferentes do individuo atualmente em

evolugdo (oy). Para a variante do algoritmo DE/rand/l (STORN, 1996), a regra de cruzamento é

d=o01+p.(0, —03), (2.28)
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sendo o pardmetro B um fator de amplifica¢do da diferenca entre os vetores o, € 03.
O mecanismo de mutacdo do DE utiliza o individuo d, produzido pela Equagdo 2.28,
para perturbar o vetor de solucio candidata atualmente em evolugdo oy. Assim, com probabili-

dade de mutagdo P,, substitui-se cada coordenada de oy pela coordenada de d correspondente.

2.4.3 Otimizagdo por enxame de particulas

A PSO consiste em um algoritmo bio-inspirado que evolui uma populagdo de N
particulas que se movimentam no espaco de busca a uma dada velocidade. A cada iteragdo o
PSO: a) registra as melhores posi¢cdes alcancadas por cada particula (bpp) e a melhor posi¢cao
globalmente encontrada por todas as particulas do enxame (bgp); b) corrige a velocidade das
particulas considerando dois fatores de atracdo c; e ¢;. O primeiro fator controla a tendéncia da
particula procurar a solu¢do 6tima nas redondezas de bpp e o segundo a tendéncia da particula se
movimentar em direcdo a bgp; ¢) Atualiza a posi¢do das particulas a partir das suas velocidades.

Para melhorar a convergéncia a um minimo global, as particulas sdo desaceleradas
exponencialmente a cada itera¢do por um fator de inércia @ (SHI; EBERHART, 1998). O ajuste
dos parametros do algoritmo PSO é um aspecto importante a ser considerado. Um estudo das
caracteristicas de convergéncia do algoritmo, bem como recomendagdes de ajuste dos parametros

com base nessas caracteristicas € encontrado em (JIANG et al., 2007).
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3 METODOLOGIA

O Capitulo 2 apresentou alguns dos métodos encontrados na literatura para a re-
presentacao computacional de formas a partir do contorno. Em muitos casos, esses métodos
apresentam parametros que requerem ajustes dependentes da natureza da aplicacdo, ou seja, das
caracteristicas da base de imagens e o propdsito ao qual o sistema de reconhecimento se destina.
A energia de dobramento multiescala, por exemplo, requer o ajuste do nimero e dos valores das
escalas utilizadas na representacao das formas.

Esse capitulo trata do método proposto neste trabalho, que customizar descritores
multiescala a base de imagens de formas melhorando o desempenho em classificacdo supervisio-
nada e ndo supervisionada. Inicialmente € apresentando, em linhas gerais, o método em questao
para em seguida detalhar cada uma das etapas envolvidas tanto no processo de customizacio dos

descritores como na avalia¢do dos resultados.

3.1 Customizacao dos descritores

O objetivo do método proposto para customizagdo de descritores, cujo esquema é
apresentado na Figura 10, € melhorar a representacdo do descritor de formas ajustando seus
parametros através de algoritmos de otimizacao evolutivos. Foi utilizada como fun¢do objetivo
na otimizac¢do o desvio mediano absoluto (MAD) da métrica de avaliagdo de agrupamentos
silhouette (ROUSSEEUW, 1987). O que motivou a escolha dessa funcdo objetivo € sua robustez
a outliers (ROUSSEEUW; LEROY, 1987), sendo sua equacgao definida por

MAD:mediana(|s,~— 1|,-:172,...7L), (3.1)

sendo S = {s1,s2,---,s.} € o conjunto das silhouettes calculadas para L descritores de forma.
Os operadores |.| e mediana() retornam o valor absoluto e a mediana de um conjunto de valores,
respectivamente.

A silhouette (ROUSSEEUW, 1987) é uma medida de qualidade de agrupamentos
que indica o grau de afinidade de uma amostra a um agrupamento, considerando as distancias
médias entre classes e intra classes de um objeto i atribuido a uma dada classe A. Logo, esta

métrica € definida como

b,-—ai
= c[-1,1 2
5= @by 0 (32)
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Figura 10 — Proposta de uma metodologia para otimiza¢do evoluciondria de um descritor multi-
escala de forma.
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sendo a; a dissimilaridade média entre o objeto i e os demais objetos pertencentes a mesma classe
de a; e b; € a dissimilaridade média do objeto i e a classe vizinha mais proxima de i, excluida sua
propria classe.

Essa métrica pode assumir valores no intervalo [—1, 1], sendo que valores negativos
indicam que o grau de afinidade de um objeto a classe que este fora atribuido € baixo. Ja valores
positivos indicam alta afinidade de um objeto a classe que este fora atribuido. Um valor de
silhouette proximo de zero indica que o objeto estd na fronteira entre duas classes e que ha,
portanto, um grau de incerteza a respeito de qual classes este pertence.

A funcdo objetivo MAD assume valores no intervalo [0,2]. De forma anédloga a
silhouette, um valor igual a zero indica que a estrutura dos agrupamentos € perfeita, enquanto
que valores proximos de 2 indicam que a estrutura dos agrupamentos € deficiente, com baixa
similaridade entre os objetos de mesma classe ou alta similaridade entre os objetos de classes
distintas.

Uma vez definida a fun¢@o custo, o processo de otimiza¢do dos parametros do
descritor visa ajustd-lo ao problema em estudo. No caso da andlise de formas de folhas, a
otimizacdo permite que os parametros, que minimizam a fun¢do objetivo ou fun¢do custo
(MAD), incorporem nuances e detalhes do contorno das formas de folhas. Assim, tal ajuste

reflete em melhoria na acuricia da classificagdo e recuperagdo de formas de folhas de plantas.
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Vale destacar que a metodologia € versatil pois € ajustdvel a outras aplicagdes e portanto, suporta
a definicdo de uma outra fungdo objetivo. A Figura 10 ilustra, em detalhes, como ocorre o ajuste
dos parametros do descritor multiescala de acordo com a metodologia proposta, aplicada a um
problema de andlise de formas. Primeiramente, é amostrado na base de folhas um subconjunto
das formas para, em seguida, realizar o procedimento de otimizacdo e encontrar o melhor
conjunto de parAmetros de escala G i, = (01, 02, - -+, O;) do descritor NMBE que minimize
a funcdo custo da Equagdo 3.1. Entdo, utilizando-se as escalas encontradas realiza-se, com o
descritor multiescala, a extracdo de caracteristicas de toda a base de folhas e, em seguida, a

avaliacdo de desempenho do mesmo.

3.2 Bases de formas binarias

Foram utilizadas nos experimentos trés bases ptiblicas de imagens de formas bindrias
sintéticas e uma base de folhas, cujas caracteristicas estdo apresentadas na Tabela 3. Embora
o formato das imagens em cada base seja diferente, estas foram todas convertidas, para fins de
padronizacdo, a um padrdo comum, no caso o formato PNG.

A Figura 11 apresenta todas as 99 formas da base Kimia-99, enquanto as Figuras 12
e 13 ilustram algumas das formas da base Kimia-216 e MPEG7-CE, respectivamente.

Exemplares extraidos da base publica de imagens de folhas intitulada Flavia (WU
et al., 2007) sdo exibidos na Figura 14. Esta base, composta de 1907 imagens de folhas de
32 espécies distintas, tem sido extensivamente utilizada em trabalhos recentes para testes de
métodos de reconhecimento automatico de espécies de plantas (WANG et al., 2015; HALL et al.,
2015; QUADRI; SIRSHAR, 2015; CHAKI er al., 2015). A base Flavia é bastante desafiadora
pois, além de ser desbalanceada, ou seja, conter classes com quantidades distintas de folhas, ela
ainda apresenta espécies com grande variabilidade intra classe e pequena variabilidade entre

classes.

Tabela 3 — Caracteristicas das bases de imagens utilizadas nos experimentos.

Base de imagens Formato Total de formas Total de classes

Kimia-99 PNG 99 9
Kimia-216 PGM 216 12
MPEG7-CE GIF 1400 70

Flavia leaves JPG 1907 32




47

Figura 11 — Formas da base de imagens Kimia-99.
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Figura 12 — Amostras de formas da base de imagens Kimia-216.
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Figura 14 — Trinta e duas amostras extraidas da base Flavia, que contém 1907 imagens de folhas
de 32 espécies diferentes. Cada amostra corresponde a uma espécie.
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3.3 Avaliacao do descritor

Nesta tese, o desempenho do descritor customizado € avaliado qualitativa e quantita-
tivamente. Na avaliacdo qualitativa, dois algoritmos de visualizacdo de dados sao utilizados: o
mapa auto-organizdvel de Kohonen (KOHONEN et al., 2001) e o escalonamento multidimen-
sional (COX; COX, 2000). Na avaliacao quantitativa, sao analisadas as métricas de avalia¢ao
Precisdo e Revocagdo (PAULA JR. et al., 2012) obtidas em experimentos de classificacao supervi-
sionada, a medida Bulls-eye (ALAJLAN, 2011; LING; JACOBS, 2007), classicamente utilizada
em experimentos de recuperagdo de formas (CBIR) e a medida de avaliagdao de agrupamentos
silhouette (ROUSSEEUW, 1987).

Para fins de comparacdo, as avaliacoes de desempenho qualitativa e quantitativa
foram realizadas com as versdes dos descritores otimizados pelo método proposto e nao otimiza-
dos, seja por escolha aleatéria dos parametros ou por meio de ajuste apresentado em (CESAR

JR.; COSTA, 1997).
3.3.1 Visualizacdo dos dados

Algoritmos de visualizacido de dados produzem projecdes bidimensionais das des-
cricdes das formas da base de folhas, provendo uma representacdo gréifica que possibilita a
andlise da qualidade dos agrupamentos. Assim, consegue-se inferir o quao eficaz o descritor é
em organizar espacialmente as formas.

A Figura 15 mostra a matriz-U (ULTSCH; SIEMON, 1990) para formas da base
MPEG-7 CE-Shape-1 data set (LATECKI et al., 2000). Essa matriz mostra, preservando
a topologia do mapa auto-organizdvel de Kohonen (KOHONEN et al., 2001), a relacao de

distancia entre as estruturas mapeadas. A imagem central € o resultado do processamento de
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todas as imagens da base descrita pela NMBE otimizada. As quatro imagens dos cantos sdo

detalhes da imagem central.

Essa ferramenta de visualizacdo identifica quao bem a NMBE descreve detalhes
sutis das formas de um mesmo agrupamento e de diferentes agrupamentos. Nas imagens de
detalhes se observa que as fronteiras entre os agrupamentos (cor cinza) estdo evidentes e separam
agrupamentos bem definidos. Nesta tese assumimos que agrupamentos bem definidos sdo aqueles
com menor distancia dentro das classes e maior distincia entre classes.

As projecoes MDS da Figura 16 ilustram como os agrupamentos evoluem a medida
que o algoritmo DE busca os pardmetros otimizados do descritor (NMBE). As amostras de
formas exibidas pertencem a base Kimia-99 (SEBASTIAN et al., 2004), a qual contém 99
imagens. Neste trabalho, aplicamos técnicas de aprendizagem (manifold learning) para produzir
as projecoes MDS do descritor NMBE otimizado utilizando o algoritmo DE. A Figura 16
demonstra que a medida que os valores de MAD decrescem, as distancias entre as classes
aumentam e consequentemente os agrupamentos das classes se tornam mais evidentes. Nesta
figura, quando o método de otimizacdo converge, ou seja MAD alcanca o menor valor, os Ginicos
agrupamentos que ndo estdo bem separados sdo aqueles relacionados as formas de animais

quadrdpedes e de maos.
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Figura 16 — Projecdes do escalonamento multidimensional das formas da base Kimia-99 Sebas-
tian et al. (2004). As imagens mostram como os agrupamentos evoluem ao longo do
processo de otimizacdo (DE), assim como os valores de MAD e R.
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3.3.2 Recuperacao de formas

Visando avaliar o desempenho dos descritores de forma, foram realizados experi-
mentos de recuperagdo de imagens pelo conteido em duas bases de imagens de formas bindrias
(Kimia-99 e MPEG-7 CE-Shape-1) e uma base de folhas (Flavia).

A Figura 17 ilustra a metodologia dos experimentos de recuperacao de formas.
Primeiramente realiza-se a extracao de caracteristicas das formas da base de imagens com o
método de descri¢do sob avaliagdo. Desse processo, resulta uma base de dados com os vetores
de caracteristicas associados as formas, que serao utilizados no experimento.

O mesmo processo de extragdo de caracteristicas € aplicado a imagem da forma
de consulta. Essa dltima corresponde ao padrdo de entrada ao qual as demais formas da base
serdo comparadas, através de uma medida de similaridade, a fim de se estabelecer o grau de
correspondéncia existente entre as mesmas. Desta forma, tem-se como resultado a lista das
imagens recuperadas na ordem decrescente da similaridade que apresentam em relac@o a forma
de consulta. Todo esse processo € realizado tomando-se cada forma da base de imagens como
forma de consulta para realizacdo da recuperacao das demais.

Como medida de dissimilaridade nos experimentos CBIR com descritores multi-
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escala, empregamos a distancia euclidiana entre os vetores de caracteristicas das formas. A

distancia euclidiana entre os vetores a € b de mesma dimensio 7 € definida como:

(3.3)

deucl idiana —

em a; e b; correspondem as i-ésimas componentes dos vetores a € b, respectivamente.

Figura 17 — Metodologia empregada para os experimentos de recuperacdo de formas pelo
conteudo.
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Na avaliacdo do desempenho destes experimentos, empregamos duas medidas que
sa0 o ndamero total de acertos por posi¢ao recuperada e a medida Bulls-eye (LING; JACOBS,
2007; LATECKI et al., 2000). A primeira medida consiste no nimero total de ocorréncias de
formas da mesma classe que a forma de consulta em cada posicdo recuperada. Em diversos
trabalhos de recuperacdo de formas pelo contetido, o nimero total de acertos por posicao
recuperada € calculado para a base Kimia-99 (BERNIER; LANDRY, 2003). Para esta base, que
contém 99 formas igualmente distribuidas em 9 classes, ou seja € uma base balanceada, sao
realizadas 99 recuperacdes das 11 formas mais similares a imagem de consulta. Como resultado

espera-se obter um total de 99 formas recuperadas corretamente para cada posicao recuperada.
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A medida Bulls-eye (LATECKI et al., 2000) originalmente foi definida para avaliar
o desempenho de descritores de forma em experimentos CBIR com a base de imagens MPEG-7,
podendo ser adaptada para outras bases. Esta medida também € utilizada na literatura para a
comparacao de diferentes métodos de recuperacao de formas. Seu calculo para a base MPEG-7
CE-Shape-1 ¢é obtido da seguinte maneira: tomando-se cada forma dessa base de imagens como
elemento de consulta, contabiliza-se o nimero de recuperagdes pertencentes a mesma classe da
forma de consulta dentre as 40 primeiras posi¢oes recuperadas. Como resultado calcula-se a
percentagem da quantidade maxima de recuperagdes corretas possiveis de se alcancar, sendo
esta dltima quantidade 28000 = 1400 formas x 20 recuperacdes corretas por forma.

Em caso de bases de imagens balanceadas, ou seja, com a mesma quantidade de
objetos em todas suas classes, pode-se definir Np como o ndmero de imagens da base e N¢c como
o numero de elementos de uma determinada classe. Sendo assim, ao realizar o experimento
CBIR, recupera-se as 2N¢ imagens mais semelhantes e contabiliza-se quantas foram recuperadas
da mesma classe da imagem usada na consulta, sendo esse processo executado para todas Np
imagens da base. O nimero de imagens recuperadas da mesma classe das imagens testadas em
todas iteragcdes € denotado por Ny, ou seja, a quantidade de acertos. Assim a medida Bulls-eye
(Be) € definida por:

© NpN¢

B, (3.4)

O teste Bulls-eye apresenta escores ou valores no intervalo [0, 1]. Valores préximos
a 0 indicam que os descritores utilizados no experimento CBIR niao desempenharam bem na

caracterizagcdo dos elementos da base em estudo, e valores perto de 1 indicam bom desempenho.

3.3.3 Classificacdo supervisionada

O procedimento para avaliar o desempenho do descritor multiescala em classificacao
supervisionada esta ilustrado na Figura 18. Para fins de clareza, este procedimento foi dividido
em trés etapas: pré-processamento, extragdo de caracteristicas e a classificacdo propriamente

dita. Detalhamos cada dessas etapas, bem como as sub-etapas a elas relacionadas.

Pré-processamento

A etapa de pré-processamento € aplicada as imagens das folhas da base Flavia, uma

vez que as imagens das bases MPEG7-CE e Kimia-99 j4 encontram-se binarizadas. Essa etapa
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estd dividida em duas sub-etapas: preparacdao das imagens e segmentacao.

A preparacdo das imagens elimina os ruidos inerentes ao processo de aquisi¢ao das
imagens das folhas. Essa sub-etapa € um tratamento preliminar, que € realizado para garantir
um bom resultado de segmentacdo. Esse tratamento preliminar comec¢a com a extracdo de um
dos trés canais de cor RGB da imagem, sendo o canal G o que foi extraido para segmentacdo. A
razdo dessa escolha € que este canal incorpora boa parte da informacao contida nas imagens de
interesse, que correspondem apenas a imagens de folhas verdes.

O préximo passo consiste na aplicagdo de um filtro bilateral (GONZALEZ; WO-
ODS, 2006) as imagens para homogeneizar as intensidades dos pixels. Além de favorecer a
segmentacdo, este tipo de filtro tem a propriedade de preservar as bordas das formas, que é onde
se encontra a informacgdo de interesse para a extracdo dos atributos.

Finalizando o pré-processamento, a segmentacao por limiar (GONZALEZ; WOODS,
2006) € aplicada as imagens tratadas, estando assim as imagens preparadas para a proxima etapa,

que € a extracdo de caracteristicas.

Figura 18 — Metodologia de classifica¢do para avaliacdo de desempenho do descritor otimizado
pelo método proposto exibido na Figura 10.
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Extragdo de caracteristicas

Antes da etapa de extracao de caracteristicas, obtém-se as coordenadas paramétricas
do contorno das formas segmentadas através do seguidor de bordas proposto por Suzuki e Be
(1985). Os descritores sdo entdo obtidos, a partir dos contornos das formas, pelos métodos de

extracdo de atributos descritos na Secao 2.2.

Classificagdo

Para a etapa de classificacdo, os descritores obtidos na etapa anterior sao divididos
em grupos de amostras de teste/treino, sendo o método utilizado para geracao desses grupos o
k-fold (k = 10) (WEBB, 2002).

Para cada grupo de testes e treino, os descritores sdo transformados pelo discri-
minante linear de Fisher (WEBB, 2002), para melhorar a separacado inter classes e a coesao
intra classe, e pela andlise das componentes principais (PCA), para descorrelaciond-los. Foram
entdo escolhidas as componentes principais que maximizam o desempenho da classificagao.
Cabe também salientar que as matrizes utilizadas nessas transformacdes sdao obtidas apenas
considerando as amostras selecionadas para treino dos classificadores.

A ultima sub-etapa da classificagdo envolve a realizagc@o da validagdo cruzada, com
os 10 grupos de teste e treino gerados (WEBB, 2002), para quatro classificadores estatisticos:
naive Bayes (NB) (FUKUNAGA, 1990), k-vizinhos proximos (kNN), (FUKUNAGA, 1990;
WEBB, 2002), andlise por discriminante linear (LDA) (WEBB, 2002) e andlise por discriminante
quadrético (QDA) (FUKUNAGA, 1990).

O LDA e o QDA sdo classificadores que assumem modelo Gaussiano multivariado
dos dados. Como os nomes sugerem, estes classificadores estabelecem superficies de decisdao
lineares e quadrdticas, respectivamente. Por serem paramétricos apresentam solugdes fechadas,
0 que os torna simples de serem implementados. Ademais, o LDA e o QDA sao inerentemente
adequados para resolucdo de problemas que envolvam a classificagao de multiplas classes.

Quando se assume, no modelo do classificador QDA, que as matrizes de cova-
ridncia das classes sdo diagonal e idénticas, que significa assumir classes condicionalmente
independentes, o0 QDA se torna o NB.

Apesar da aparente simplicidade, o classificador NB tem demonstrado desempenho

satisfatério em diversas aplicagdes de reconhecimento de padrdes, como a classificacdo de
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documentos e a filtragem de spams. Além de sua eficiéncia computacional, o NB requer
pequenas quantidades de amostras de treino para estimagao de seus parametros.

O kNN € um classificador ndo paramétrico, comumente utilizado em situagcdes onde
a superficie de decis@o entre classes € irregular. Por ndo ser paramétrico, este classificador
nao constréi um modelo de distribuic@o das classes a partir de amostras de treino, mas infere a
classe das amostras de teste diretamente a partir das de treino. Desta forma, a classificacdo se
da por votacgdo entre os k vizinhos mais proximos a amostra de teste da qual se deseja inferir a
classe, sendo atribuido o rétulo da classe que é a mais representativa entre os k pontos vizinhos
consultados. Em geral, a métrica de distancia utilizada € a euclidiana, porém outras métricas
podem ser empregadas. A desvantagem do kNN € que a escolha do parametro k é extremamente
dependente dos dados. Em geral, valores grandes de k aumentam a robustez do classificador a
ruidos, mas torna as fronteiras de decisdo entre as classes menos evidente.

A partir dos resultados de 100 execugdes da validacao cruzada, foram calculados os

valores médios e os desvios padrdo das medidas clédssicas de desempenho Precisao e Revocacao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o método de otimizagdo proposto, realizamos experimentos de classificacao
e recuperacgdo de formas pelo conteddo, para dois descritores, com a base de folhas de plantas
Flavia (WU et al., 2007), que possui 1907 imagens de folhas de 32 espécies. A Figura 19 ilustra
imagens das folhas desta base. Cada exemplar ilustrado foi segmentado e colorido de acordo
com a espécie ao qual pertence. Essa base de folhas é amplamente utilizada na validacado de

trabalhos de reconhecimento automatico de espécies de plantas.

Figura 19 — Amostras de formas de folhas da base de imagens Flavia.
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4.1 Classificacdo de formas e sua relacio com a funcao objetivo

Nos experimentos realizados para comparacao dos algoritmos de otimizagdo, avalia-
mos inicialmente aspectos relacionados a convergéncia dos algoritmos de otimizacgdo e a relacao
entre os resultados de classificacdo e as funcdes MADs obtidas por diferentes estratégias. Além
disso investigamos o custo computacional dos mesmos. A Figura 20 ilustra a convergéncia de
cada um dos trés algoritmos de otimizacao para 30 repeti¢des realizadas em um subconjunto
da base de formas de folhas de plantas. Os resultados obtidos indicam que a otimizacao reali-
zada pelo PSO requereu um pequeno numero de iteracOes para convergir a uma solugdo 6tima,
quando comparado aos algoritmos SA e DE. Uma vez que a convergéncia estd relacionada
com o nimero de iteracdes necessdrias para se atingir uma solucdo 6tima, um menor nimero
de iteracdes implica em exploracdo deficiente do espaco de busca, ou seja, em convergéncia
prematura (ENGELBRECHT, 2007). Nestes casos, 0 método de otimizacdo apresenta tendéncia
de ficar preso a minimos locais, encontrando assim solugdes sub-6timas para o problema. Por
outro lado, a convergéncia mais lenta permite ao algoritmo explorar melhor o espaco de busca,

aumentando portanto a chance deste convergir para um minimo global, ou seja, uma solugao
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6tima (ENGELBRECHT, 2007).

Neste contexto, observa-se na Figura 20c que o PSO encontrou solucdes sub-6timas
com maior frequéncia, alcancando valores médios da fungdo MAD igual a 0,805 4+0,006. Com
relacdo aos algoritmos SA e DE, estes alcangaram os menores valores médios de MAD : 0,795 +
0,006 e 0,798 0,004, respectivamente. Esses resultados demonstram que os algoritmos SA
e DE foram mais eficazes que o PSO em encontrar solu¢gdes 6timas. No entanto, o custo para
alcancar tais solucdes torna-se maior. A Secdo 4.4 aborda com mais detalhes as questdes relativas
ao custo computacional dos algoritmos de otimizac¢do utilizados.

Figura 20 — Convergéncia dos métodos de otimizagdo para o problema de descri¢ao de folhas

de plantas: (a) SA, (b) DE, (c) PSO. As curvas em vermelho destacam o valor médio
da funcdo MAD para 30 realiza¢des de cada método (curvas em preto).
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A anadlise corrente tem como hipdtese o fato de que as escalas otimizadas e o
valor 6timo de MAD, que estdo inter-relacionadas, implicam em melhorias na taxa de acerto
da classificac@o das espécies vegetais. A Tabela 4 exibe os diversos valores de MAD e os
correspondentes métodos de ajustes de parametros utilizados. Observa-se que os parametros do
descritor ajustados pelo método proposto, para diferentes otimizadores, sao os que alcangaram
os menores valores de MAD, sendo o melhor resultado aquele obtido pelo método de otimizacao
SA. Ja os parametros ajustados tanto empiricamente como pelo método proposto em (CESAR
JR.; COSTA, 1997), foram os que apresentaram os maiores valores de MAD.

J4 a Figura 21 ilustra os resultados de classificacdo para os diferentes métodos de
ajuste de parametros investigados. Esses resultados foram obtidos para os parametros ajustados
que alcancaram os valores de MAD reportados na Tabela 4. Os melhores resultados de classifica-
¢do correspondem aos menores valores de MAD obtidos através da metodologia de otimizagao
de parametros. Os resultados de classificagdo para o descritor NMBE, com as escalas ajustadas
conforme sugerido por Cesar Jr. e Costa (1997) (NMBE;s), resultou em um desempenho inter-

medidrio quando comparado aos resultados para escalas otimizadas e escolhidas arbitrariamente.
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Tabela 4 — Valores de MAD alcangados, pelos diferentes métodos de ajuste das escalas do
descritor NMBE, para representacdo das folhas da base Flavia.

Meétodo de ajuste MAD
SA 0,762
DE 0,783
PSO 0,829
Cesar Jr. e Costa (1997) 0,867
Empirico 0,969

Os resultados mostram que o descritor NMBE otimizado (NMBE,,¢) melhorou o desempenho
de todos os classificadores avaliados, uma vez que este alcangou as maiores taxas de Precisdo e
Revocagdo para os menores valores de MAD, o que confirma a hipétese inicial.

Apesar do descritor NMBE ter sido originalmente projetado para descri¢dao de formas
de neurdnios, nesta tese o aplicamos com sucesso em caracterizagao de folhas de plantas, uma
vez que a metodologia de otimizacdo o ajustou ao problema em questdo. E importante ressaltar
que os diferentes algoritmos de otimizacgdo, atingiram valores de MAD distintos, e portanto
conjuntos de escalas otimizadas distintos, os resultados de classificacdo corroboraram a hip6tese
e a conclusdo anterior, pois tais conjuntos de escalas permitiram que os descritores fossem
capazes de capturar detalhes dos contornos das formas e as diferenciasse apropriadamente. Com
isso, observa-se que os algoritmos de otimizagdo trazem vantagens a representacdo multiescala
com impacto significativo na caracterizacao das folhas.

Os resultados da Tabela 4 confirmam que os classificadores que utilizaram descritores
gerados a partir de escalas selecionadas arbitrariamente nao tiveram desempenho satisfatorio,
pois alcancaram os menores valores de Precisdo e Revocagdo e os maiores valores da fungdo
MAD. Portanto, escalas aleatérias levam a uma representacdo multiescala menos sensivel a

variagOes de caracteristicas das folhas, consequentemente, mais erros de classificacdo.

4.2 Analise exploratéria visual de agrupamentos

Nesta secdo utilizamos técnicas de visualiza¢do de dados multidimensionais, como
MDS e matriz-U, para observar os resultados dos descritores multiescala NMBE e DFM. O uso
dessas técnicas suportam a andlise do comportamento dos descritores a partir de suas relacdes
com os agrupamentos observados em um espago bidimensional.

Para ilustrar o poder discriminativo dos descritores de forma multiescala NMBE

e DFM, bem como mostrar a relagio existente entre a medida de avaliacdo quantitativa da
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Figura 21 — Resultados de classificacao das espécies vegetais da base de imagens Flavia para
diferentes estratégias de escolha das escalas do descritor NMBE.
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qualidade dos agrupamentos, silhouette, € a representacdo qualitativa obtida através da matriz U,
foram realizadas as extracdes de caracteristicas das formas das bases Kimia-99 e Kimia-216 com
os referidos descritores. Os resultados estdo expostos nas Figuras 22 e 23.

Em ambas as figuras, observa-se que as formas correspondentes as classes com
silhouette média positiva sdo visualizadas na matriz-U mantendo forte relacdo de vizinhanca
entre si, enquanto que formas correspondentes as classes cuja silhouette média € negativa
encontram-se dispersas nessas matrizes. Isso denota a inabilidade da descricdo em representa-las
adequadamente.

Assim, os descritores conseguem capturar caracteristicas tanto globais como locais,
uma vez que classes de formas com caracteristicas globais semelhantes, como por exemplo
as formas alongadas do canto superior esquerdo da Figura 23a, estabelecem uma relagdo de
vizinhanca entre si. Apesar disso, formas alongadas de classes distintas ndo se misturam, o
que € um indicativo de que o descritor foi capaz também de representar caracteristicas locais
discriminativas que permitem a separacao entre as classes.

Existem no entanto casos, em que ambos os descritores ndo foram capazes de
discriminar formas com caracteristicas globais semelhantes, como € o caso das classes de formas
de elefantes e camelos na Figura 23. Na matriz-U, estas formas aparecem agrupadas como

se pertencessem a uma mesma classe e consequentemente, com valores de silhouette média
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Figura 22 — Resultados dos descritores NMBE e DFM para a base Kimia-99. (a) Matriz-U
obtida com o descritor NMBE e respectiva silhouette média por classe. (b) Matriz-U
obtida com o descritor DFM e respectiva silhouette média por classe.
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significativamente menores em relacao as formas que foram discriminadas corretamente pelos

descritores.

A Figura 24a mostra a matriz-U obtida para as formas de folhas de plantas da base

Flavia representadas pelo descritor NMBE otimizado e a Figura 24b, pelo descritor NMBE ndo

otimizado. A andlise exploratdria visual dos agrupamentos produzidos pela descricio NMBE

indica que a descri¢do otimizada melhora a organizagdo dos agrupamentos. Essa evidéncia entdo

confirma que a funcdo objetivo MAD ¢é adequada para guiar o processo de otimizacdo desse

descritor. A visualiza¢do das formas nas matrizes-U da Figura 24 aponta diferengas entre os
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Figura 23 — Resultados dos descritores NMBE e DFM para a base Kimia-216. (a) Matriz-U
obtida com o descritor NMBE e respectiva silhouette média por classe. (b) Matriz-U
obtida com o descritor DFM e respectiva silhouette média por classe.
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dois arranjos promovidos pelos referidos descritores. A cada posi¢ao ou elemento da matriz,
os valores numéricos foram substituidos pela imagem das folhas correspondentes, estando as
cores das folhas em correspondéncia com o rétulo das classes exibidas na Figura 19. Nessas
matrizes-U, estdo representadas as 1907 formas de folhas da base Flavia, sendo cada folha
representada por sua descri¢do multiescala.

Os graficos representativos da silhouette média nas Figuras 24a e 24b demonstram
que as classes das folhas bem caracterizadas e, portanto, agrupadas adequadamente sio as que

apresentam valores de silhouette média positivos. Por outro lado, as classes de folhas cujo
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Figura 24 — Matrizes-U e silhouettes média para as descri¢cdes das folhas da base Flavia com o
descritor NMBE: (a) optimizado e (b) ndo otimizado.
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descritor ndo foi capaz de caracterizar e agrupar adequadamente sdo as que apresentaram valores
negativos de silhouette média. Comparando estes resultados, observa-se que na Figura 24a
hé expressiva redugdo dos valores negativos de silhouette média quando se utiliza o descritor
NMBE.

O quadrado preto inserido na Figura 24 destaca o desempenho do descritor otimizado
em termos de melhoria no arranjo das formas na matriz-U. E possivel ainda observar quio bem o
descritor otimizado mapeou as folhas em grupos de acordo com as respectivas classes rotuladas
das mesmas. Além do mais, o resultado com as escalas otimizadas melhorou significativamente a
silhouette média por classe para quase todas as classes de folhas da base. Por outro lado, a regido
interna ao quadrado preto na Figura 24b destaca que o descritor ndo otimizado ndo foi capaz de
mapear satisfatoriamente as formas de folhas em suas classes correspondentes. Deduzimos que
essa melhoria se deve ao fato de que as escalas otimizadas dos descritores sdo mais sensiveis
a variagOes intrinsecas das formas, ou seja, incorporam nuances presentes nos seus contornos,

os quais os métodos tradicionais ndo fazem adequadamente. Ademais, o ajuste automadtico das
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escalas € de fato uma tarefa alternativa para o ajuste arbitrario ou empirico, sendo que esta tltima
nao € uma tarefa simples e estd sujeita a fadiga e subjetividade do realizador da mesma.

As Figuras 25a, 25b and 25c¢ exibem as matrizes-U correspondentes aos valores
MAD dos experimentos na base Flavia utilizando os algoritmos de otimizacdo SA, DE e PSO,
respectivamente. Um aspecto interessante a examinar € o fato dos trés algoritmos apresentarem
diferentes solugdes, ou valores de MAD. Estas solucdes resultaram em diferentes arranjos de
folhas e consequentemente diferentes relacdes entre as estruturas de vizinhanca dos grupos
ou classes. Por exemplo, a dispersdo geral dos elementos nas Figuras 25a e 25b tende a ser
muito semelhante uma vez que seus respectivos valores da fun¢do objetivo minimizada sdo bem
préoximos em magnitude. Ao mesmo tempo, concluimos que o resultado que corresponde ao mais
elevado valor de MAD (0, 829) exibe uma dispersao particularmente elevada no centro da matriz-
U (Figura 25c¢). Este é um detalhe que refor¢a a observacao anterior de que o PSO convergiu
para um minimo local. Estes achados apontam para a importante conclusao de que quanto
menor o valor de MAD, melhor o arranjo dos grupos ou do agrupamento, € consequentemente a
qualidade do agrupamento. Por isso, afirmamos que a qualidade dos grupos e o valor de MAD
sdao negativamente correlacionados. Nossa andlise ainda considera que devam existir outras
solucdes no espago de busca, além da solu¢do minima, que sejam adequadas ao problema em
estudo.

Figura 25 — Matrizes-U e valores MADs obtidos para a base de imagens Flavia por uso da NMBE
otimizada pelos algoritmos: (a) SA, (b) DE e (c) PSO.
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A Figura 26 ilustra as proje¢des MDS para trés valores distintos de MAD. Na Figura
26a, temos o arranjo dos agrupamentos apos a convergéncia do algoritmo de otimizagdo SA, ou
seja, para o descritor cujos parametros otimizados correspondem ao minimo valor da fungao

MAD encontrado nas otimiza¢des. Analisando essas projecdes, observa-se que a minimizagao
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Figura 26 — Projecdes MDS dos descritores NMBE para formas da base de folhas Flavia.
(a) Descritor NMBE otimizado pelo algoritmo SA com valor de fungdo MAD =
0,762 (b) Descritor NMBE néo otimizado com valor de fungdo MAD = 0,969 e (c)
Descritor NMBE nao otimizado com valor de funcio MAD = 1,044.
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da funcao objetivo resultou em agrupamentos de folhas com maior coesdo intra classe e maior
separacao entre classes. A andlise visual das trés regides detalhadas nessa imagem indica mais
claramente que o descritor NMBE otimizado melhorou a representacdo das formas de folhas
em comparagio aos resultados das Figuras 26b e 26c. Ademais, os valores do coeficiente R?
proximos de 1,0 indicam que a representacao no espago bi-dimensional preservou a relacdo de

distancias entre as amostras no espaco de alta dimensao.
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4.3 Recuperacao de imagens baseada em contetiido

O descritor inner distance shape context (IDSC) (LING; JACOBS, 2007) foi otimi-
zado para fins de comparacgao com o descritor multiescala. Desenvolvido para aplicagdes de
recuperagdo de formas, o IDSC utiliza algoritmos de programacdo dinamica, tal como o dynamic
time warping (DTW) (PALAZON-GONZALEZ; MARZAL, 2012), para melhorar a precisdo da
avaliacdo de similaridade entre formas. Assim sendo, substituiu-se a norma L, pelo algoritmo
DTW no cédlculo da medida silhouette, uma vez que esta dltima € requerida para a avaliacdo da
funcdo objetivo MAD na Equacdo 3.1.

A Figura 27a exibe gréficos que permitem a comparagdo dos resultados dos experi-
mentos realizados para as versoes otimizadas (NMBEqp, IDSCopt) € ndo otimizadas (NMBE,
IDSC) de ambos descritores. Os graficos mostram que o ajuste dos parametros dos descritores
pelo método de otimizagdo melhorou o resultado (taxa) de recuperacao de folhas considera-
velmente. Observa-se ainda que o descritor IDSCp superou ambos os descritores NMBE, e
NMBE nio otimizado com relacdo a taxa de recuperagdo. Logo, pode-se afirmar que a otimizac¢ao
de pardmetros melhorou a capacidade de discriminag¢do do IDSCypy, incorporando ao descritor
um mecanismo de extracdo de informacoes relevantes de detalhes intrinsecos das formas das
folhas. Por outro lado, observa-se que o desempenho do IDSC ndo otimizado foi inferior ao do
NMBE nao otimizado.

As Figuras 27b e 27c¢ ilustram resultados obtidos de recuperacdo de dois exemplares
da base de imagens de folhas para experimentos realizados com os descritores NMBE ndo otimi-
zado e NMBE, IDSC nio otimizado com pardmetros ajustados conforme recomendado em
(WANG et al., 2015) e IDSC,¢. Observa-se na Figura 27b que o descritor NMBE néo otimizado
falhou parcialmente na recuperagdo das formas, enquanto a versio otimizada (NMBE) com
sucesso recuperou todas as formas. O mesmo comentario se aplica ao descritor IDSCyp, cujos
resultados mostram o sucesso da recuperacdo. Ainda na Figura 27c, o descritor IDSC nao
otimizado ndo foi capaz de recuperar as amostras corretamente.

A Tabela 5 apresenta o resultado da avaliagdo de desempenho dos descritores
NMBE,, ¢ NMBE néo otimizado com escalas ajustadas conforme recomendado por Cesar
Jr. e Costa (1997), IDSCp; € 0 IDSC néo otimizado. Esses resultados mostram que a taxa de re-
cuperagdo para ambos os descritores otimizados superou os resultados dos pares correspondentes
ndo otimizados. A melhoria significativa observada nas medidas Bulls-eye reforca a hipdtese de

que a metodologia de otimizagdo proposta € adequada para ajuste dos descritores em aplicacdes
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Figura 27 — Experimentos realizados com formas da base de imagens de folhas Flavia. (a) taxa
de recuperacgdo obtida com os descritores NMBE e IDSC originais e suas versoes
otimizadas, (b) e (c) recuperacao de duas amostras de folhas utilizando os descritores
NMBE e IDSC otimizados e nio otimizados, respectivamente.
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Tabela 5 — Taxa Bulls-eye para a base de imagens Flavia.

NMBE NMBEgy

IDSC

63,86 % 71,16 %

53,38%

77,50%

4.4 Custo computacional da otimizaciao

Avaliou-se a complexidade computacional dos trés algoritmos de otimizacdo como

exibe a Tabela 6. Os algoritmos SA e PSO apresentam complexidades similares e estas dependem

do nimero de iteragOes para convergir (Nj.,), do tamanho da populag@o (Ny,,) € do pardmetro

P. Por outro lado, o algoritmo DE demanda maior complexidade, pois depende da dimensao (D)

do problema a ser otimizado, do tamanho da populac¢do (N,p) € do niimero de interagdes (Nzer).

Tabela 6 — Complexidade computacional dos métodos de otimizacao.

Método Complexidade

Custo

SA O(RNiter- 10g Niter)
DE O(Npop-Niter'D)
PSO O(Npop Niter- logNiter)

7.431
19.500
1.107
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Para fins de comparagdo dos métodos de otimizagao, sob o aspecto de custo com-
putacional, assumimos como custo dos algoritmos o nimero de vezes que a fungdo objetivo é
demandada ao longo do processo de otimizacdo. Considerando para cada método de otimizagao
o ajuste de parametros adotado, bem como a complexidade computacional correspondente, os
custos computacionais calculados para os algoritmos SA, DE e PSO resultaram em 7.431, 19.500
e 1.107, respectivamente.

Vale destacar que existe um compromisso entre o custo computacional e a qualidade
da solucdo obtida. Assim sendo a redu¢do do nimero de amostras de formas, da resolucdo
das imagens e do tamanho da popula¢do dos métodos (N,,,) ameniza o custo computacional,
porém estas reducdes degradam a qualidade do resultado da otimizagdo. Ademais, o uso de
processamento paralelo pode contribuir para a reducao do custo computacional, sem degradar a
qualidade da solug@o 6tima, entretanto o paralelismo adiciona complexidade aos algoritmos de

otimizagao.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta tese abordou a caracterizacdo e andlise de formas por meio de descritores
multiescala baseados em conceitos de curvatura como a energia de dobramento. Estes descritores
foram calculados a partir do contorno de formas bindrias de bases de uso geral e uma base publica
de folhas. Considerando que estes descritores podem ser utilizados em diferentes aplicagdes
de visdo computacional e, portanto, distintas bases de imagens, introduzimos uma metodologia
versatil de ajuste automadtico de pardmetros por otimiza¢do evoluciondria.

Vale destacar a importancia e ao mesmo tempo a dificuldade inerente ao processo de
ajuste manual ou empirico de parametros multiescala a um determinado problema ou aplicagao.
Assim sendo, neste trabalho apresentamos uma alternativa automética para o delineamento do
descritor e seus parametros as particularidades do problema e da base em estudo. Além disso, a
alternativa do ajuste automatico se destaca por ndo ser fatigante como o ajuste manual arbitrério
ou empirico.

Na metodologia proposta para andlise de formas de folhas de plantas, a funcao
objetivo, a ser minimizada no processo de busca dos parametros, ¢ fundamentada na medida de
qualidade de agrupamento silhouette. Como resultado da minimizacao desta funcdo objetivo,
encontramos um conjunto otimizado de parametros de escala dos descritores de forma que sdao
utilizados na andlise de formas, em particular, de folhas de plantas.

A versatilidade desta metodologia se deve, portanto, ao fato de que a mesma pode
ser ajustada a funcao objetivo ou func¢do custo e moldada assim para as bases de imagens do
problema abordado. Ademais, seu desempenho se mostrou satisfatério e promissor, uma vez
que os parametros otimizados incorporaram caracteristicas e detalhes sutis das formas, o que foi
confirmado pelas técnicas de avaliagdo qualitativa e quantitativa.

De fato, o conjunto otimizado de parametros, moldado pela minimiza¢do da funcao
objetivo, embute informacdes de nuances da forma. A comprovacao desde achado se deu pela
considerdvel melhoria alcancada na organizac¢ao dos agrupamentos, quantificada pela medida
da qualidade de agrupamento e pela elevacdo na taxa de acerto da classificacdo das formas ao
utilizarmos os descritores otimizados em bases com elevada similaridade de formas entre classes.

As versdes otimizadas dos descritores estudados discriminaram diferencas de formas
dentro de uma mesma classe e entre classes. Observamos ainda que determinadas classes de
formas apresentaram-se mais desafiadoras que as demais para a representacao das mesmas, € 1SS0

foi comprovado pela medida silhouette e o arranjo espacial exibido pelas técnicas de visualiza¢ao
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exploratéria de agrupamentos.

Experimentos com uma base publica de imagem de folhas indicaram a adequagao
das metodologias propostas em problemas de taxonomia de folhas de plantas. Vale ressaltar que
a base de imagens de folhas de plantas Flavia € bastante desafiadora pois a mesma apresenta
uma elevada similaridade entre formas de classes distintas. Isso significa que formas de classes
distintas nao apresentam significativas variagdes nos contornos das mesmas. Entretanto, essas
particularidades podem ser captadas pelos descritores multiescala, os quais se mostraram bastante
efetivos no agrupamento e classificacao de formas de folhas. Esta importante caracteristica da
base Flavia € portanto um desafio para a metodologia e para os descritores, de modo geral.

Logo, a metodologia proposta constitui uma ferramenta adicional e fonte de infor-

macao para taxonomistas discriminarem e agruparem espécies de plantas.

Trabalhos futuros

Deste trabalho se desdobram outras a¢des futuras relacionadas a seguir:

e melhoria do processo de otimizacdo dos parametros, buscando outras alternativas para a
funcdo objetivo, de modo que se reduza o custo computacional da metodologia e melhore
as taxas de classificacdo e recuperacao;

e andlise de desempenho da metodologia proposta em outros problemas de visdo computaci-
onal como reconhecimento automdtico de células sauddveis e com carcinoma a partir de
descritores multiescala de formas;

e aplicacdo da metodologia de otimizagao em classificacdo taxondmica de outras espécies
vegetais e animais;

e investigacdo e ajuste dos parametros dos algoritmos de otimiza¢do de modo que resultem
em maior estabilidade na convergéncia, assim como em maior velocidade de processa-
mento;

e selecdo e testes de outros algoritmos de otimizagdo evoluciondria em andlise de formas.
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