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RESUMO

Técnicas de biometria sdo utilizadas nos estudos de diversas espécies de animais, como exemplo a
Drosophila Melanogaster, popularmente conhecida como mosca da fruta. Essa espécie tornou-se
um organismo modelo para o estudo dos impactos que outros insetos produzem ao meio ambiente.
Ademais, essas moscas possuem proteinas e genes similares aos dos seres humanos. Uma
dificuldade para especialistas no estudo desses individuos é a semelhanca das asas entre machos
e fémeas, que podem ser afetadas por mutacdes ou variagdes no genodtipo. Este trabalho propde
um método de discriminacao de género e gendtipo de moscas da espécie Drosophila melanogaster
a partir de caracteristicas extraidas de imagens das asas. Essa abordagem se baseia na dimensao
fractal extraida da segmentacao por filtro de Canny das componentes da Transformada Wavelet
Estacionaria. A metodologia é validada com a divisd@o dos dados em grupos com taxas de
treinamento e teste varidveis e na utilizacdo de seis classificadores de abordagens diferentes:
Floresta Aleatéria, Maquinas de Vetor de Suporte, Perceptron Multicamadas, Anélise por
Discriminante Linear, Andlise por Discriminante Quadrético e K Vizinhos Mais Proximos. Em
seguida, a classificagcdo € repetida com reducdo dos dados, apenas fémeas para genétipo ou
apenas individuos sem mutacdo para género. Os resultados obtidos foram satisfatérios, superando
trabalhos da literatura com metodologias que ndo utilizam interacdo humana. Para genétipo, as

taxas de acerto foram mais baixas devido a semelhanca fisica entre as asas.

Palavras-chave: Dimensdo fractal. Transformada Wavelet Estaciondria. Filtro de Canny.

Drosophila melanogaster.



ABSTRACT

Biometrics techniques are used in studies of several animal species, such as the Drosophila
melanogaster, popularly known as fruit fly. This species has become a model organism for the
study of the impacts that other insects produce to the environment. In addition, these flies have
proteins and genes similar to those of humans. A challenge for specialists in the study of these
individuals is the similarity of the wings between males and females, which may be affected
by mutations or variations in the genotype. This work proposes a method of discrimination for
gender and genotype of flies of the species Drosophila melanogaster from features extracted
from images of the wings. This approach is based on the fractal dimension extracted from
the Canny filter segmentation of the components of the Stationary Wavelet Transform. The
methodology is validated by dividing the data into groups with variable training and test rates and
using six different classifiers: Random Forest, Support Vector Machines, Multi-layer Perceptron,
Linear Discriminant Analysis, Quadratic Discriminant Analysis and K Nearest Neighbors. Then,
the classification is repeated with data reduction, only females for genotype or only individuals
without mutation for gender. The results were satisfactory, surpassing works of the literature with
automatic methodologies. For genotype, the hit rates were lower due to the physical similarity

between the wings.

Keywords: Fractal dimension. Stationary wavelet transform. Canny filter. Drosophila melano-

gaster.
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1 INTRODUCAO

O numero de espécimes e a quantidade de informacdes que podem ser extraidas
limitam muitas tarefas em areas bioldgicas, como estudos sobre selecdo artificial em moscas
(HOULE et al., 2003;  WEBER; DIGGINS| [1990). Tracos comportamentais e fisicos, como
impressao digital, iris ou forma de andar, podem ser usados para identificar individuos, hu-
manos ou nao (PAYNE e al., 2013 |AHMAD et al., 2014; SONNENSCHEIN et al., 2015al).
Ferramentas biométricas podem extrair informac¢des fendmicas de imagens biolégicas, como
indicam Sonnenschein et al.|(2015a)). Neste trabalho, os autores explicam que um dos objetivos
da fendmica (phenomics) € estudar as causas e consequéncias da variacao do fenétipo em seres
vivos. Segundo eles, caracteristicas extraidas computacionalmente de imagens ou selecionadas
manualmente podem classificar essas informacdes em grupos, como género ou gendtipo.

Além de humanos, individuos de outras espécies podem ser identificados com
técnicas biométricas, como exemplo pode-se citar as moscas da espécie Drosophila melanogaster,
a mosca da fruta (PAYNE et al.| 2013;|AHMAD et al.,[2014). Payne et al.|(2013) explicam que
essas moscas se tornaram um tipo de organismo modelo genético por mais de 100 anos devido
ao ciclo de vida curto, entre 10 e 14 dias, e distribuicdo quase global como comensal do homem.
Eles declaram que essas caracteristicas tornaram as moscas da fruta uma ferramenta biomédica
importante para identificacdo de mutagdes. Especialistas, como bidlogos e entomologistas,
podem analisar os impactos na natureza causados pelo desenvolvimento de diferentes insetos a
partir de estudos com essas moscas (AHMAD et al., 2014). Embora sejam espécies diferentes,
proteinas e genes encontradas em humanos dao forma a asas de espécimes de Drosophila
melanogaster (AHMAD et al.| 2014).

Visualmente, as asas de machos e fémeas dessas moscas sdo tdo similares que até
um especialista encontra dificuldade em classificd-las (PAYNE ez al., 2013). Para resolver
esse problema, Sonnenschein et al. (2015a) citam técnicas como reconhecimento de padrdes
computacionais e morfometria geométrica. Reconhecimento de padrdes atribui uma catego-
ria a uma imagem a partir de um classificador treinado (ZHOU et al.| [2013). Métodos de
reconhecimento facial adaptados t€ém alcancado resultados satisfatérios na discriminagdo de
imagens de asas de mosca (AHMAD et al., 2014; PAYNE et al.,2013; SONNENSCHEIN et al.}
2015a). A morfometria geométrica requer a marcacio de pontos de referéncia na imagem, onde
€ necessdrio um conhecimento prévio da homologia e potencial informativo do sistema biolégico

(SONNENSCHEIN et al.[2015a). Esse método remove a variagdo em tamanho, localizagdo e
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orientagdo, tratando da informagdo geométrica resultante (MITTEROECKER; GUNZ, 2009;
KLINGENBERG, 2011; ZELDITCH et al., 2012;[SONNENSCHEIN et al., 2015a). Uma forma

comum dessa andlise € fazer uma correspondéncia um-a-um das espécimes a partir da posi¢ao

relativa de pontos de referéncia (KLINGENBERG, 2011).

1.1 Trabalhos relacionados

Esta Secdo apresenta trabalhos relacionados a temas como softwares para processa-
mento digital de imagens de asas de moscas e classificadores utiliados.
Estudos envolvendo softwares para classificagdo de imagens de asas de moscas

sdo recentes. [Payne ef al.| (2013) utilizaram a técnica [Extracao de Caracteristica Genétical

le Evolucionaria - Aprendizado de Maquina, Genetic and Evolutionary Feature Extraction <

Machine Learning (GEFE);;), desenvolvida por Shelton ef al.| (2012), e alcangaram 73,16 % de

acerto. Esse método é baseado em[Padrido Binario Local, Local Binary Pattern (LBP)|e extratores

de caracteristicas evoluciondrios e foi implementado para mitigar ataques de repeti¢ao (replayﬂ
em sistemas biométricos. [Ahmad ef al.| (2014) compararam os extratores [LBP|e [Padrao Binario|
[Local Modificado, Modified Local Binary Pattern (MLBP)| alcangcando 90% e 89,5% de sucesso

com os classificadores |[Floresta Aleatoria, Random Forest (RF)|e[Maquinas de Vetor de Suporte)

Support-Vector Machines (SVM)), respectivamente. extrai padrdes texturais das imagens
como atributos (SHELTON ez al, 2012)) e[MLBP|é uma versdo modificada que combina sinal e

magnitude para um melhor desempenho na extragdo das caracteristiicas (AHMAD et al.| [2014).

'Sonnenschein et al.| (2015a) compararam os softwares [Ferramenta de Classificacao|

le Anotacao de Bioimagem, Bioimage Classification and Annotation Tool (BioCAT), (ZHOU
2013) e WINGMACHINE (HOULE et al.| 2003)). O primeiro obteve taxa de sucesso

acima de 80% para gé€nero, porém taxas mais baixas para genotipo, no maximo 52%. O segundo

atingiu resultados melhores: mais de 90% para género e mais de 80% para gendtipo. Entretanto
necessita da marcacdo de pontos de referéncia na imagem, o que requer um especialista da

area (HOULE ef al, 2003)). [BioCAT]| combina extratores de caracteristicas e classificadores,

além de ferramentas de anotacdo e suporte a imagens em duas ou trés dimensdes (ZHOU

2013). FijiWings (DOBENS; DOBENS, 2013)) e MorphoJ (KLINGENBERG, 2011)

sdo outras aplicacdes para andlise de asas, desenvolvidas em Java e de cédigo fonte aberto.

' Repeti¢io ocorre quando dados biométricos sdo capturados e usados para acesso ilegal (RATHA et al., 2001}

ROBERTS], 2007; SHELTON et al] 2012).
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FijiWings € baseado na plataforma Fiji (SCHINDELIN et all 2012) que nada mais é que
o software ImageJ (SCHINDELIN et all 2015) com extensdes adicionais, aumentando as
opg¢Oes de ferramentas para processamento digital de imagens. MorphoJ foi desenvolvido para
andlise usando morfometria geométrica, necessitando da marcacdo de pontos de referéncia
(KLINGENBERG, 201T)).

ApOs a extracdo das caracteristicas, € feita a classificacdo. Alguns métodos comuns
sdo [RF e (AHMAD et al., 2014; SONNENSCHEIN et al., 20154), [K Vizinhos Mais|
[Proximos, K Nearest Neighbors (kNN)[(MURTY et al., 2009; SONNENSCHEIN ez al., 2015a),

IAndlise por Discriminante Linear, Linear Discrimination Analysis (LDA)[(BRUNO et al., 2008;
SONNENSCHEIN et al., 2015a) e redes neurais artificiais (SONNENSCHEIN et al., 2015a).

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho € extrair caracteristicas, de forma automética, em
imagens segmentadas de asas de mosca para classificacdo de género e variacao de gen6tipos de
individuos da espécie Drosophila melanogaster, a partir da técnica de dimensao fractal.

Como objetivos especificos, tem-se:

e Analisar a combinacgdo de técnicas eficientes de extracao de caracteristicas pre-
sentes na literatura;

e Validar a metodologia ao comparar as taxas de acerto média e mdxima de métodos
de classificacdo, variando grupos de treinamento e teste;

e Avaliar se a metodologia proposta alcanca resultados satisfatérios sem a necessi-

dade da intera¢do humana.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Nesse primeiro capitulo € introduzida a motivacio para o estudo, andlise e classifica-
¢ao de asas de mosca Drosophila melanogaster, também sao comentados trabalhos da literatura
relacionados ao tema e os objetivos da dissertacdo. No Capitulo [2| sdo apresentados o problema
da classificacdo de asas de mosca e os conceitos de transformada wavelet ndo decimada, filtro
de Canny e dimensao fractal. No Capitulo [3| é detalhada a metodologia proposta: aquisi¢do
das imagens, extracdo das componentes da transformada wavelet, segmentacao e cdlculo da

dimensao fractal, finalizando com as técnicas de classificacao.
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O Capitulo @] trata da andlise dos resultados obtidos para a classificacdo de género e
gendtipo, variando a populagdo utilizada e os grupos de treinamento e teste, também € realizada
uma comparagdo com trabalhos da literatura. As conclusdes obtidas e propostas de trabalhos
futuros sdo apresentadas no Capitulo[5] O Apéndice[A]lmostra os resultados adicionais obtidos

com outros grupos de imagens da base utilizada para validagao da metodologia proposta.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo serd apresentado o problema de variagdo genotipica em asas de

moscas. Em seguida, sdo mostrados breves resumos de reconhecimento de padrdes em imagens

e das defini¢cdes de mediana, [Iransformada Wavelet Estacionaria (TWE), filtro de Canny e

dimensao fractal. O capitulo € encerrado com os conceitos dos métodos de classificagao utilizados

na metodologia proposta.

2.1 Introducao

Segundo |Debat et al.| (2009), variagdo fenotipica € o elemento principal da sele¢do
natural. Eles dizem que fatores ecoldgicos combinados com desenvolvimento geram o fenétipo,
que € o resultado tanto da evolucido quanto ontogénese e cujas variacdes se refletem no desenvol-
vimento e evolucdo. Conforme esse trabalho, asas de mosca do género Drosophila sao modelos
acessiveis para estudo dessa variacdo. Para Houle et al. (2003) e Debat et al.| (2009), o estudo de
asas de Drosophila é importante porque essas estruturas t€ém vdrias fungdes, como voo e cortejo,

além de facil manipulacio.

2.2 Reconhecimento de padroes em imagens

Reconhecimento de padrdes em imagens extrai caracteristicas ou padrdes, como
forma ou textura, de uma imagem para identificad-la como uma classe ou grupo previamente
conhecido. A imagem € adquirida do meio fisico com algum equipamento, como um microscépio.
Em seguida a imagem € pré-processada. Etapas comuns sao filtragem para remocao de ruido,
decomposicao e segmentagdo, para cdlculo de atributos de contorno. As caracteristicas, entao,
sdo extraidas das imagens binarizadas. Os padrdes sdo usados para treinamento de classificadores

e testados para a validag¢do da abordagem proposta.

2.3 Base de imagens e variacao de gendtipo

As imagens utilizadas na metodologia proposta sao das asas esquerda e direita, de
amostras de machos e fémeas, de espécimes selvagens de Drosophila melanogaster da regiao de

Samarkan analisadas por Sonnenschein et al.| (2015a) e disponiveis em [Sonnenschein et al.

' Os individuos sem mutagio sio indicados por SAM no decorrer do texto.
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(2015b)). . Ha também a presenga de individuos com as seguintes variagdes no genétipo:

[do fator de crescimento epidérmico, Epidermal growth factor receptor (Egfr)l, mastermind (mam),

Star (S) e thickveins (tkv). Segundo (SONNENSCHEIN ez al., 2015a), todas sdao mutacdes

heterozigéticas com perda de fungdo e qualitativamente indistiguiveis, se comparados com
selvagens. Eles afirmam, ainda, que quando homozigéticos, Egfr, mam e S sdo letais, enquanto
tkv gera defeito qualitativo. As imagens dessa base foram adquiridas a partir dos microscopios
Olympus e Leica, ambos com ampliacdo de 20X e 40X. A Figura [I] compara as imagens de
variacdes de gendtipo com individuo selvagem. H4 2270 imagens nos grupos do microscopio
Leica e 2269 nos grupos do Olympus e entre 200 e 260 imagens por classe (variagao de genotipo)

(SONNENSCHEIN et al., 2015a).

Figura 1 — Exemplares de moscas machos (M) e fémeas (F) selvagens e com variagao de

genoétipo. Imagens do microscopio Olympus e ampliacdo de 40X
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=S
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Fonte — O préprio autor com imagens de Sonnenschein et al.|(2015b).

As Figuras 2] e 3| mostram as variagdes na aquisi¢do das imagens e a diferenga entre

asas mutantes e nao mutantes medida em |Dist€mcia de Procrustes, Procrustes distance (PDfL

respectivamente. A baixa variabilidade entre as imagens € o principal fator que levou a selecdo

dessa base para a metodologia proposta.

2 Similar a distancia Euclidiana entre vetores (SONNENSCHEIN er al., [2015al).
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Figura 2 — Asas da mesma mosca fémea tiradas com miscroscépios Olympus (direita) e Leica

(esquerda) com ampliacdo de 40X (cima) e 20X (baixo)

[T ]

L — y ﬁ:y—_—--_\_\

Fonte —|Sonnenschein et al.|(2015a).
2.4 Filtro da mediana
Segundo Costa e Jr. (2009), o filtro da mediana € utilizado para remover ruido, como

osale pimenteﬂ, baseado na vizinhanga do pixel. Eles explicam que o pixel de referéncia e os

vizinhos cobertos pelo operador sdo ordenados e o valor da mediana da sequéncia € selecionado.

A Figura[d mostra ua filtragem operador ou [Elemento Estruturante (EE)|do tipo disco com raio

de 7 pixels. A Figura[5|compara a segmentagdo feita com o operador de Canny a partir de uma
imagem tratada com mediana e com gaussiana. Com esse ultimo filtro, poucos detalhes foram

mantidos na imagem bindria, ndo sendo util para o cdlculo da dimensao fractal.

2.5 Transformada Wavelet

(Iransformada Wavelet (TW)|é uma ferramenta usada na andlise de sinais de qualquer

tipo como variacao de dados financeiros, sinais elétricos € mesmo em imagens, considerando-as

como sinais em duas dimensoes. |[Figueiredo et al.|(2015) detectaram lesdes em retina causadas

por [Retinopatia Diabética (RD)| Eles citam que afeta os pequenos vasos sanguineos na

retina, consequéncia da diabete, ameacgando a visdao do individuo. Como forma de prevencgao
desse problema, diagndstico precoce e tratamento sdo essenciais (FIGUEIREDO et al.| 2013).
Khalid et al. (2016) segmentaram lesdes na pele causadas por cancer de pele. Eles explicam que

melanoma, tipo mais comum desse cancer, ocorre com exposicao interminente de partes da pele

ao sol, que danifica o |Acido Desoxirribonucleico, Deoxyribonucleic Acid (DNA)l das células com

3 Segundo |Costa e Jr.| (2009), ruido sal e pimenta sdo “pontos isolados com diferentes niveis de cinza dispersos

sobre regides uniformes”.
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Figura 3 — Vetores médios ampliados das mutagdes (vermelho) em relacao ao tipo selvagem

SAM (preto) e magnitude da diferenca entre eles em PD (SONNENSCHEIN ez al.|

pot>a)

Egfr mam
PD = 0.0065 PD = 0.0078
fator de ampliagao = 3 fator de ampliacao = 3
Star tkv
PD = 0.0065 PD = 0.0041
fator de ampliagao = 3 fator de ampliagao = 3

Fonte — Adaptada de Sonnenschein e al.| (2015a).

Figura 4 — Exemplo de processamento com filtro mediana

0 10 11 10 1 Mediana 0 10 11 10 1
12[ o] 10] 13] 14 ,—% 12[ o] 10] 13| 14
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1| 8l 11 10| 15 - 1 a8l 11 10| 15
13 10 12 0 14 13 10 12 0 14

Fonte — O proéprio autor com informagdes de (2009).

raios [Ultravioleta (UV)| Bankhead et al.| (2012) segmentaram vasos de retina com método nao

supervisionado, alcangando acurdcia de 93,71%. Demirhan e Giiler (2011) identificaram tecidos
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Figura 5 — Comparacdo da segmentacdo das componentes de segundo nivel da TWE com
operador de Canny de uma imagem tratada com filtro da mediana e da gaussiana. O

valor d = 7 significa EE do tipo disco com raio 7

Aproximagéo Vertical Horizontal Diagonal
g =21 3

Mediana (d=7) __0 =21

i e~
Imagem original =~ =

P =

Ll .

Gaussiana (o = 0,5)

Fonte — O préprio autor com imagem de exemplo de Sonnenschein ef al.| (2015b).

organicos em imagens de [Ressonancia Magnética (RM)| do cérebro, segmentando com uma

combinacio de rede Mapas Auto-Organizaveis, Self-Organizing Maps (SOM )| e |Quantizacao de|

[Vetor de Aprendizado, Learning Vector Quantization (LVQ), [Nguyen ef al.| (2012) detectaram

rachaduras em concreto associando a um filtro de Savitzky-Golay para identificacao de
borda. Algumas familias de wavelet comuns sdo a B-spline cibica (BANKHEAD et al.| 2012}
FIGUEIREDO et al.,[2015; NGUYEN et al., 2012), Daubechie (DEMIRHAN; GiLER| 2011) e
Morlet (U. et al., 2005)).

Ebadi e Shafri| (2015) explicam que ¢ uma ferramenta para estudo de detalhes
ocultos em certas escalas nos componentes da wavelet localizados em espaco e escala, por
sua natureza de representacdo combinada de tempo-frequéncia. Eles falam ainda que essa

transformada pode analisar séries continuas ou discretas de escalas, recebendo o nome de

[Iransformada Wavelet Continua, Continuous Wavelet Transform (I'WC)|e [Iranstormada Wavelet|

[Discreta, Discrete Wavelet Transform (TWD)| respectivamente. Mallat (1989) desenvolveu uma

estrutura rapida para decomposicdo e reconstru¢do da[TWD|que pode ser definida como (EBADI:
SHAFRI, 2015):

e A decomposi¢cdo ou andlise de um sinal § € feita convoluindo com os filtros

h, (passa baixa) e g, (passa alta) gerando os coeficientes de aproximacao a; e

detalhes d;, respectivamente. A convolucao € seguida de decimagdo (subamos-

tragem) diddica (| 2), onde elementos de indice par sdo preservados. Com isso,

o tamanho € reduzido pela metade do original;
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e A sintese ou reconstrucao € feita com superamostragem (1 2), inserindo zeros
nos componentes a; e d; e passando filtros de reconstrucdo 4, (passa baixa) e g

(passa alta), recpetivamente. Ao final sdo somados para obter o sinal de saida R.

A Figura [f) mostra o processo de decomposigio e reconstrugdo de uma de um
nivel com dois bancos de filtros. O nimero de niveis de composi¢ao € calculado a partir do

tamanho L do sinal, onde o maior valor J é dado por (EBADI; SHAFRI, [2015):

J=log)L (2.1)

Figura 6 — Representagdo de uma TWD de 1 nivel com banco de 2 filtros

12 a, 12 hs
S - R
> g, > 12 d, > 12 > g

Decomposigéo ou analise Reconstrugdo ou sintese

Y
Y
Y

Y
&
Y

Y

Fonte — O préprio autor com informagdes de Ebadi e Shafri| (2015).

A nao € invariante a translacdo, o que afeta sinais durante o processo de
remo¢ao de ruido, segundo Ebadi e Shatri (2015). Eles explicam que pra resolver esse problema
foi desenvolvida a que remove a subamostragem (decimacdo) e superamostragem da
estrutura da[TWD] por isso recebe também o nome de transformada wavelet ndo decimada. TWE
foi desenvolvida por (UNSER, |19935)) e € mostrada na Figura /| para uma decomposi¢ado de trés
niveis. A andlise em multiresolu¢do consistente € mantida com superamostragem dos filtros dada

por:

hj=hg 12! (2.2)

gi=g 127", j=12,...N 2.3)

onde j € o nivel da transformada e N é o nimero de niveis da decomposi¢do (UNSER| 1995}
EBADI; SHAFRI, 2015; DEMIRHAN; GiLER| 2011).
A Figura [§| mostra as fungdes ¢ (escalamento) e y (a fungdo waveler) da de

Haar para um sinal de entrada do tipo Dirac.
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Figura 7 — Decomposi¢do de TWE em 3 niveis
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Fonte — O proéprio autor com informagdes de |Ebadi e Shafri| (]2015[).

Figura 8 — FuncgoOes de escalamento e wavelet da transformada de Haar para um sinal Dirac

(STARCK et a2.|, m

Fun¢ao de escalamento ¢ Fungao wavelet g

Fonte — O préprio autor com dados de Grgic et al.| (1999), Starck et al.|

(2007)
Essa Transformada é conceitualmente simples e rdpida (MURTY et al, [2009).A

funcdo da[TW]|de Haar ndo ¢ considerada ttil em certas ocasides por ndo ser suave, porém pode

ser utilizada em remocéo de ruido, como ruido de Poisson (GRGIC et al.,[1999}; STARCK et al.,
2007). A Figura[9mostra dois niveis de decomposi¢do da[TWE]de Haar utilizada na metodologia

proposta.
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Figura 9 — Decomposi¢cdo com TWE de Haar de 2 niveis

Horizontal

Imagem pré-processada Aproximago Horizontal Aproximagao

Vertical Diagonal Vertical Diagonal
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'

Fonte — O préprio autor com imagem de|Sonnenschein e al.| (2015b).

2.6 Filtro de Canny

Ap0s o tratamento das imagens, uma etapa comum para a detec¢ao de objetos € a

segmentagdo. Uma técnica utilizada € o filtro de Canny. Xavierarockiaraj et al.| (2012) utilizaram

esse método na deteccdo de tumor cerebral em imagens de[RM]

O filtro ou operador foi desenvolvido por Cannyl| para deteccdo de bordas.
Existem outros métodos como Sobel, Roberts e Prewitt mas em imagens com pouco ruido o
operador Canny obtém melhores resultados (OZTURK; AKDEMIR, 2015). O algoritmo de
OZTURK; AKDEMIR, 2015):

deteccdo de Canny segue os seguintes passos (CANNY,|1986

9

1. Remocao do ruido da imagem com uma filtragem gaussiana;
2. Célculo das derivadas em duas dimensdes (Gx e Gy) da imagem com algum

operador. Na implementacéo foi utilizado Sobel (SKIMAGE. ..}, [2017), mostrado

na Figura O gradiente da intensidade é calculado com a equagdo |G| =
|Gx| +[Gy

3. Determinac¢do da direcdo das bordas, escaneando os pixels em diferentes angulos
(0°,45°,90° e 135°);

4. Supressao de pontos ndo-médximos. Pixels ndo marcados como borda s@o reduzi-
dos a 0;

5. Aplicacdo de limiar para binarizagdo da imagem. Sdo considerados borda os

valores acima do limiar ou dentro do limiar mas conectados a borda.

A variagdo do parametro ¢ do filtro gaussiano influencia no nivel da detec¢do das

bordas, como mostra a Figura[T1} A Figura [I2] compara filtros de Roberts, Prewitt, Sobel e

Laplaciano com filtro de Canny, ndo alcancando resultados desejaveis (OZTURK; AKDEMIR,
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Figura 10 — Operador de Sobel na aplicacao do filtro de Canny

-1]0]1 11211

2710 0

-110]1 1201
Gx Gy

Fonte — O préprio autor com informagdes de [Oztiirk e Akdemir (2015)

2015). Nessa Figura, pode-se perceber que as componentes de aproximacao e horizontal mantém
a maior quantidade de detalhes e menos ruido que as componentes vertical e diagonal. O

operador de Canny obteve melhor resultado na identificacdo do contorno da asa e das nervuras.

Figura 11 — Segmentagdo das componentes de segundo nivel da TWE com variacdo de o do

filtro de Canny. Valores destacados foram utilizados na metodologia proposta

Imagem pré-processada

"=

Fonte — O préprio autor com imagem de exemplo de Sonnenschein et al.|(2015b).
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Figura 12 — Comparacdo de métodos de segmentacao com componentes de segundo nivel da

TWE
Imagem pré-processada
P —
Laplaciano Prewitt Roberts

Horiz

Diago|

Fonte — O préprio autor com imagem de exemplo de [Sonnenschein ez al.|(2015b).

2.7 Dimensao fractal

Ap6s a segmentacio, € feita a extragdo de caracteristicas. [Dimensao Fractal (DF)|é

um exemplo desses atributos. Bruno et al.|(2008) comparam dois métodos de estimacdo de [DF,
box-counting (contagem de caixas) e Minkowski—Sausage multiescala, na classificacdo de folhas
de plantas de biomas brasileiros a partir das nervuras. Polychronaki et al.|(2010) estudaram
ataque epilético a partir de sinais de eletroencefalograma, comparando trés técnicas de calculo
de Katz, Higuichi e

Fractal é um conjunto de pontos que lembra o todo ao diminuir a escala (U. et al.,
2005)), como mostra a Figura[I3] Na geometria euclidiana tradicional, a dimensdo é um ntimero
natural que representa a quantidade de dire¢des que cada diferencial da forma ocupa no espago
(BRUNO et al., 2008; |U. et al.,|2005). Por exemplo, um ponto tem dimensdo 0, uma linha tem
1, um plano tem 2 e um sélido tem 3 dimensdes (BRUNO ez al.| 2008). Na[DF, esse valor é

fracionario, intermedidrio entre 2 dimensdes euclidianas (BRUNO et al.| 2008 [U. et al., 2005)).
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@ € discutida desde o século 19, por mateméticos como Hausdorff, Koch, Sierpinski e Singer

(BRUNO er al/,2008)). A Figura[I3mostra um exemplo de fractal. Existem vérios métodos de

calculo dessa dimensdao. Uma técnica € conhecida como dimensao de Hausdorff e € definida

como:

. logN(e)
dr=lim ————~ 2.4
s = el /e)’ @4

em que N(&) é o nimero de cubos de lado € para preencher o espago (BRUNO et al., 2008).

Uma aproximag¢ado dessa dimensao € feita com o método box-counting, calculado por (BRUNO

et al.,2008; VOSS|, [1988):

d ~ _w7 (2.5)
loge

onde N(€) é o niimero de caixas de tamanho € para preencher a imagem.

Figura 13 — Exemplo de fractal: tridngulo de Sierpinski
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Fonte —|<http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab,/fractal/2013/11/10/
fractal-dimension-image.html.>

dddd

2.8 Classificadores de Padroes

Esta Secdo conceitua os classificadores utilizados na metodologia proposta. Apds a
extra¢@o de caracteristicas, é formado um vetor de padrdes x = [x1,xz,...]|. O conjunto desses
vetores € particionado em duas partes: uma para treinamento de um classificador e outra para o
teste. Esse particionamento pode ser repetido, alterando os dados de cada grupo. Cada execugao

€ chamada de realizacgdo.


http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab,/fractal/2013/11/10/fractal-dimension-image.html.
http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab,/fractal/2013/11/10/fractal-dimension-image.html.
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2.8.1 Floresta Aleatoria

[RE foi desenvolvido por Breiman| (2001) e utiliza a sele¢do dos melhores atributos
em cada nd, diferente de drvores comuns que utilizam melhores divisdes dos dados (LIAW;
WIENER, 2002)). Além de obter melhores resultados comparados com outros classificadores,
utiliza apenas 2 parametros: o nimero de drvores e o nimero de varidveis para cada subconjunto
aleatorio em cada n6 (BREIMAN, 2001; LIAW; WIENER, 2002).

O algoritmo de [RF| pode ser descrito como (LIAW; WIENER| [2002):

1. Selecionar 14, amostras dos dados iniciais para bootstrap;

2. Criar uma arvore nao-podada para cada amostra de bootstrap, selecionar m
atributos aleatoriamente e escolher a melhor divisdo de dados (split) baseado
nesses atributos;

3. Predizer os novos dados a partir da maioria de votos das nore-

Segundo |Ho| (1998)), “em bootstrapping, subconjuntos de amostras de treinamento
sao independentemente e aleatoriamente selecionadas, com reposi¢do, de acordo com uma
distribuicdo de probabilidade uniforme”. A estimativa do erro, baseada nos dados de treinamento,
pode ser calculada como (LIAW; WIENER| [2002):

1. Predizer os dados nao selecionados a cada iteracdo de bootstrap utilizando a
arvore criada nessa etapa. Esses dados ndo selecionados recebem o nome de

IDo Saco, Out-Of-Bag (OOB)| (BREIMAN, 2001));

2. Agregar os valores dessas predigdes e calcular a taxa de erro.
2.8.2 Maquinas de Vetor de Suporte

ISVM|foi desenvolvido por|Cortes e Vapnik| (1995)) e possui varias formulagoes. A

metodologia proposta utiliza de margem flexivel, que resolve o seguinte problema primal:

R l
-ww+C) & 2.6
min 5 l_;éz (2:6)
sujeitoa  yi(wl ¢(x;)+b) > 1-E,E>0, i=1,...,1, (2.7)

no qual C > 0 é um pardmetro de regularizacio, y; € {—1,1} (y € R"), x; € R" e ¢(x;) mapeia x;

em um espaco de altissia dimensdo, & manipula os dados ndo separdveis e o vetor de varidveis w
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¢ calculado como:

!
w=Y yicio(x), (2.8)
i=1
onde « satisfaz o dual:
1
min —a’ Qo —e' o (2.9)
a 2
sujeitoa yloo=0, 0<o0;<C, (2.10)
noquale=1[1,... 7l]T e Q é uma matriz [ x [ positiva semidefinida, em que Q;; = y;y ;K (x;,x;)

e K(x;,x;) = ¢(x;))T¢(x;) é a fungdo kernel (AHMAD et al., 2014; CHANG; LIN, 2011}
CORTES; VAPNIK, [1995; BOSER et al.,[1992).

A funcdo de decisdo € dada por:

/
sen(w’ ¢ (x) +b) = sgn (ZyiaiK(x,-,x) +b) , (2.11)
i=1

onde b € o viés (bias), que pode ser fixado a priori e mantido constante durante treinamento
(CHANG:; LIN, 2011 BOSER et al.,[1992).

A Figura[l4 mostra um exemplo de classificacdo com linear com duas classes,
quadrados e circulos, onde os elementos destacados sdo os vetores de suporte. A linha fechada
representa o hiperplano 6timo de separacao e a distancia entre as linhas tracejadas é a margem
6tima (CORTES; VAPNIK]| [1995).

Alguns exemplos de funcdo kernel sdo :

e Linear
K(xi,x;) = x! x;; (2.12)
e Polinomial

K(xi,xj) = (yxlxj+r),  y>0; 2.13)

e [Funcao de Base Radial, Radial Basis Function (RBF)|

K(xi,x) = exp(=yllxi—xj|*),  v>0; (2.14)
e Sigmdide
K (x;,x;) = tanh(yx! x; +r), (2.15)

onde 7, r e d sdo parametros das funcoes kernel (AHMAD et al., 2014).
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Figura 14 — Vetores de suporte, em preto, em uma classificagdo com SVM linear

A

Hiperplano étimo

>

Fonte — O proéprio autor com informagdes de (Cortes e Vapnik|(1995).

2.8.3 Perceptron Multicamadas

|Perceptron Multicamadas, MultiLayer Perceptron (MLP)|é um tipo de

|Artifical (RNA)|para aprendizado supervisionado (CRONE et al.|, 2006). A arquitetura é mostrada

na Figura[T5]e é formada por nés u; ligados a pesos w;; que conectam a camada anterior a
proxima (CRONE et al., 2006; REED; MARKS, |[1998). O funcionamento da rede pode ser
resumido como (CRONE et al., [2006; [ YAN et al., 2006):
1. Os dados sao lidos na camada de entrada;
2. Cadan6 j da camada oculta multiplica a saida da camada anterior o; por um peso
treindvel w;; € soma com um Vvi€s b de peso 6;;
3. O resultado do somatorio passa por uma fun¢do de ativagao f; (Zle wiixi+6;).
Um exemplo é a funcdo retificadora linar f(x) = max(x,0) (DOCUMENTA-
TION.. .} 2017);
4. A saida da func¢do de ativag@o € enviada para a proxima camada oculta ou camada
de saida, que calcula a classe da amostra.
Segundo Crone et al.| (2006) e Reed e Marks| (1998), cada n6 na camada oculta do cria um

hiperplano no espaco, dividindo o espago em duas partes. Os nés na camada de saida combinam
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essas regides em conjuntos poliédricos, criando uma superficie de decisdo, que pode ser bindria
ou ndo (CRONE et al.| 2006). Os pesos inicialmente sao aleatérios e sao adaptados a cada
iteracéio por uma fungéo objetivo E(¢) e uma regra de aprendizado 1(¢), que pode ser calculada

CcOomo:
nt) =no+AE(t—1), (2.16)

onde ¢ € a iterag@o, 1Mo € um valor predefinido e A > 0 (CRONE et al., 2006; YAN et al.,|2006).

Figura 15 — Rede MLP com 1 camada oculta. o; € a ativacdo dond i e f € a fun¢do de ativagdao
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Fonte — O proéprio autor com informagdes de Crone et al.|(2000) e Yan et al.| (2006).

2.8.4 Anadlise por Discriminante Linear e Andlise por Discriminante Quadrdtico

Segundo Kim et al.|(2011)), o vetor de varidveis X € tido como multivariado normal-

mente distribuido com vetor média ; e, no caso do matriz de covariancia ¥ ou, no caso

do|Analise por Discriminante Quadratico, Quadratic Discrimination Analysis (QDA), matriz de
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covariincia da classe X;. A classificagdo é feita com uma fungio discriminante g(X ), dada por:

1

g(X)=XTs 1y — EuiTZ_l,ui—f—log(Jri), (2.17)
1 _ 1

gi(X) = =5 (X =) T (X — i) — Slog(|Z|) +log(m), (2.18)

onde m; é a probabilidade a priori da i-ésima classe e T indica transposicao (KIM et al.,

2011; [GROUVEN et al| [1996). As Equagdes e se referem ao método e|[ODA]

respectivamente. A densidade condicional f;(X) da classe i de X é dada por:

1 1
ﬁ(X):Wexp —E(X—,LL,-)TZi_l(X—u,-) , (2.19)

onde P é o nimero de atributos, vale 1 para ou 2 para (KIM et al,2011). A Figura[I6|
apresenta exemplo de classificagdo com os métodos e

Figura 16 — Separacdo de amostras utilizando LDA (superficie de separacdo linear) e QDA

(superficie de separagdo quadrética)

A A

Fonte — O préprio autor.

2.8.5 K Vizinhos Mais Proximos

A técnica [kNN]utiliza o nimero de amostras mais proximas da amostra de teste para
identificacdo da classe (COSTA; JR.,[2009). A classe selecionada é baseada na classe com maior
frequéncia entre as kK amostras com menor distancia do elemento testado, como mostra a Figura
(COSTA; JR.,2009). Nessa Figura, o elemento tridangulo devera ser testado. Usando k = 3,
sdo selecionados 2 circulos e 1 quadrado (mais préximos no grafico). A classe mais frequente

para esse exemplo € circulo, logo o tridngulo € classificado como um circulo.
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Figura 17 — Exemplo de abordagem kNN com k = 3 vizinhos mais préximos destacados

A

~ -

Fonte — O préprio autor com informagdes de (Costa e
Jr. (2009).

2.9 Consideracoes finais

Este capitulo abordou os fundamentos necessérios para o desenvolvimento da meto-
dologia proposta: o problema da variacdo genotipica das asas e como esse afeta a forma das asas

e foram apresentados os conceitos de[TWE] filtro de Canny, DF e os classificadores.

O proximo Capitulo apresenta os detalhes da implementacdo da metodologia pro-
posta, que compreende as etapas de pré-processamento, extragdo de caracteristicas e classificagcdo

das espécies a partir de caracteristicas das asas.
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3 METODOLOGIA

Este Capitulo detalha a metodologia proposta para extra¢do automaética e classificagdo
de asas de mosca. Essa abordagem se inicia com a aquisi¢ao das imagens, tratamento, extragao
das caracteristicas, classificacio e andlise dos resultados. Em seguida sao apresentados detalhes

da implementacao do algoritmo.

3.1 Visao geral da metodologia
A metodologia proposta é mostrada na Figura[I8]e € descrita nas proximas Subsecoes.
3.1.1 Pré-processamento

Inicialmente € feita a leitura da imagem em nivel de cinza. As imagens do micros-

copio Olympus jd estdo em nivel de cinza, enquanto as do Leica estdo em |Vermelho, Verde)

IAzul, Red, Green, Blue (RGB)|e precisam de conversdo. Em seguida € removido o ruido com a

aplicagdo de filtro de mediana com [EE|do tipo disco com raio de 7 pixels. A imagem é cortada
para remoc¢do da marcagdo de 1mm: a partir do pixel do topo a esquerda até uma altura de 900

pixels para as imagens do microscépio Olympus e do pixel nimero 51 até 950 para as do Leica.
3.1.2 Extracdo das caracteristicas

A imagem pré-processada é decomposta com de Haar de 2 niveis. Cada
nivel possui 4 componentes, aproximacao, horizontal, vertical e diagonal, totalizando 8 saidas.
Para cada componente sdo detectadas das bordas a partir do filtro de Canny com ¢ = 21
para componentes aproximacao e horizontal, 0 = 4 para componente vertical e ¢ = 3 para

componente diagonal. A dimensao fractal € extraida de cada imagem binarizada resultante.
3.1.3 Classificacdo e andlise dos resultados

Os atributos sao combinados e € feita uma selecao aleatéria para formacao de grupos
de treinamento e teste. Para genotipo, os dados sdo divididos nos seguintes grupos:
e A: 360 amostras mutantes (sem nimero fixo para cada variacao de gendtipo) e
90 SAM com 20% de taxa de teste;

e B: 90 amostras de cada gen6tipo com 20% de taxa de teste;
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Figura 18 — Definicdo da metodologia proposta.

Imagem original Imagem pré-processada
— _k‘_a ———
( 5 ~ Medianae 3 f\’/a
X ' corte
TWE de Haarl
Aproximacgao Horizontal Vertical Diagonal
Nivel 1 &
Nivel 2 &
lFiItro de Canny
Aproximagao Horizontal Vertical Diagonal
Y
Célculo da DF »| Validagao cruzada da classificag&o »|Anélise da acuréacia

Fonte — O préprio autor com imagem de [Sonnenschein et al.|(2015b).

e C: 150 amostras de cada gen6tipo com 50% de taxa de teste;
e D: 200 amostras de cada genétipo com 50% de taxa de teste.
ApOs isso, sdo retiradas as amostras de machos e grupos sdo selecionados novamente. Para
género, os dados sdo dividos nos seguintes grupos:
e E: 90 amostras de cada género (180 no total) por genétipo com 20% de taxa de
teste;
e F: 100 amostras de cada género (200 no total) por gendtipo com 50% de taxa de

teste;
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e G: 150 amostras de cada género (300 no total) por genétipo com 50% de taxa de

teste;
e H: 200 amostras de cada género (400 no toral) por genétipo com 50% de taxa de

teste.
Ap6s sdo selecionadas amostras de apenas SAM e repetido o processo. Cada grupo tem 10
realiza¢oes com cada método listado na Se¢do [2.8]e a taxa de acerto obtida é comparada entre
os métodos da metodologia proposta e da literatura. Na Figura[I9]é mostrado o fluxograma da

validag¢do da metodologia proposta.

Figura 19 — Fluxograma da andlise dos resultados obtidos.

Todos os
1 gendtipos
w| Classificacao
(10 rodadas)
’—> Sexo > SAM
l Y Y
Dimenséao Selegéo das Acuracia média
fractal amostras e maxima
A 3
> Genotipo > Ambos o8 y
Sexos
Comparagao com
literatura
Apenas
- fémeas

Fonte — O préprio autor.

3.1.4 Detalhes da metodologia

A marcacdo de 1mm foi removida por ndo ser necessdria para a classificacao e nao
interferir no cdlculo da dimensao fractal. A imagem € cortada em 900 pixels devido ao algoritmo
de [TWE|implementado em (PYWAVELETS. .., [2017). Como parametros dos classificadores
foram selecionados: [RF|com 15 arvores, com kernel polinomial de grau 12, com 20
neurdnios na camada oculta e ativacdo com func¢do retificadora linear e com 5 vizinhos. Os
valores do ¢ para o filtro de Canny e dos classificadores foram encontrados com o método de
tentativas exaustivas. Os grupos de treinamento e teste variaram as taxas de amostragem para
uma melhor andlise da acuracia. Os trabalhos comparados no Capitulo @] utilizaram abordagens

semelhantes.
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3.2 Implementaciao

O sistema foi desenvolvido em Python (ROSSUM, 1995) utilizando as bibliotecas
scikit-image (WALT ef al., 2014) para processamento das imagens e segmentagdo com filtro
de Canny, numpy (WALT et al., 2011) para cédlculos matemdticos e manipulacdo de dados,
pywavelets (PYWAVELETS.. .| 2017) para computacdo das [WE] Cython (BEHNEL et al.,
2011) para calculo da dimensao fractal, scikit-learn (PEDREGOSA et al., 201 1)) para classificagdo
dos dados, multiprocessing para execugdo paralela da extracdo das caracteristicas e médulos
padrdes para atividades comuns, como listagem de arquivos. Algumas fun¢des do scikit-image
(SKIMAGE.. .| 2017) funcionam apenas com imagens em nivel de cinza, por isso a conversao.
A implementac¢do da dimensao fractal foi adaptado para Python de c6digo em Matlab disponivel
onlin e convertido para Cython.

Cython compila o c6digo diretamente para C e a paralelizagcdo aumentam o desem-
penho do algoritmo (BEHNEL et al., [2011). Como Python € uma linguagem interpretada, a
implementacdo de cdlculos matemdticos mais complexos € mais lenta, enquanto C é compilada
para linguagem de méquina, dando um aumento na velocidade da execucdo. A linguagem e as

bibliotecas utilizadas sdo gratuitas e de codigo-fonte aberto.

3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas as etapas para extracio de caracteristicas e classi-
ficacdo da metodologia proposta. Os detalhes e restri¢des da implementagdo sao descritos em
seguida. Os resultados obtidos com combinag¢do de varios métodos de classificacio e variacao

nos grupos de treinamento e teste sdo mostrados e analisados no capitulo seguinte.

I <http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab, /fractal/2013/11/10/

fractal-dimension-image.html>


http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab,/fractal/2013/11/10/fractal-dimension-image.html
http://www.alceufc.com/computer/vision,/image/processing,/matlab,/fractal/2013/11/10/fractal-dimension-image.html
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o método de extra¢ao de carac-
teristicas proposto nesse trabalho, comparando técnicas de classificacdo e particionamento de
dados.

Na préxima Se¢ao s@o mostrados os resultados obtidos na discriminacao para ge-
nétipo e, em seguida, para género. Finaliza-se o capitulo com a andlise dos resultados em
comparacdo com outras abordagens de classificacio de asas de mosca disponiveis na literatura.
As imagens utilizadas foram adquiridas com microscépio Olympus e com ampliacdo de 40X
(SONNENSCHEIN et al.,2015b), as mesmas utilizadas em Sonnenschein et al.|(2015a) e seme-
lhantes as utilizadas em Payne et al.|(2013) e Ahmad et al.|(2014). Resultados adicionais obtidos
com imagens com ampliacdo em 20X e obtidas com um microscépio Leica com ampliagdo 20X

e 40X (SONNENSCHEIN et al.,[2015b)) sdo mostrados no Apéndice [E

4.1 Genétipo

A Tabela[I|mostra os resultados obtidos com a classificagdo de gendtipo e ambos os

géneros e Tabela 2| utiliza a mesma divisdo das amostras, porém com apenas espécies fémeas.

Tabela 1 — Acerto obtido nos testes da metodologia proposta com amostras de ambos os géneros.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
+ des. pad. (%) max. (%) + des. pad. (%) max. (%)

RF 49,67 + 4,74 57,78 52,44 £+ 3,70 56,67
SVM 49,56 + 5,11 57,78 50,44 £+ 4,63 58,89
MLP A 42,44 £+ 4,53 48,89 B 46,78 + 4,17 52,22
LDA 47,00 £ 3,63 52,22 51,22 4+ 3,61 56,67
ODA 52,33 £ 2,98 57,78 55,67 £ 4,00 60,00
KNN 48,89 + 2,92 54,44 51,78 £ 3,96 57,78

RF 55,36 + 1,69 58,40 57,28 + 1,93 60,40
SVM 53,84 £ 1,81 56,00 55,64 + 2,24 60,20
MLP C 48,27 + 1,82 50,93 D 47,70 + 2,42 51,60
LDA 52,45 £+ 2,09 55,73 52,80 & 1,64 54,80
ODA 57,57 £ 2,18 60,80 57,92 + 1,47 60,20
KNN 52,37 £2,33 57,07 53,64 + 1,99 58,00

Fonte — O préprio autor.

Com ambos os géneros, conforme Tabela [I] o classificador [RF| se mostrou mais
eficiente que o método [SVM] O método obteve pior resultado, seguido do e

(QDA| alcangou melhores resultados que e que as outras técnicas. A acuricia médxima
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(mdx.) obtida entre os testes foi de 60,80% com[QDA]e grupo C. Taxas baixas de acerto eram
previstas (SONNENSCHEIN et al.l 2015a)), pois a semelhanga da estrutura fisica das asas entre
as variacdes genotipicas dificulta a classificacdo por técnicas que utilizem caracteristicas visuais

das asas, como a forma (ver Figura[3)).

Tabela 2 — Acerto obtido nos testes da metodologia proposta com amostras do género feminino

apenas.
Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
=+ des. pad. (%) max.(%) =+ des. pad. (%) max. (%)
RF 66,11 4,10 72,22 60,78 4+ 1,96 63,33
SVM 67,00 4+ 4,32 74,44 65,89 4+ 5,29 75,56
MLP A 57,33 £ 6,11 64,44 B 54,78 + 6,18 65,56
LDA 66,78 + 5,75 76,67 65,11 + 4,60 71,11
ODA 67,11 5,37 76,67 68,22 + 2,58 71,11
KNN 63,67 + 5,59 73,33 62,11 & 5,17 70,00
RF 65,49 4+ 2,27 67,73 65,52 + 2,73 70,40
SVM 70,51 £+ 1,90 74,13 70,48 + 1,10 72,40
MLP C 58,21 £+ 2,37 61,60 D 57,50 &+ 1,71 59,40
LDA 67,01 2,35 70,40 67,38 + 1,30 69,40
ODA 70,43 4+ 0,98 71,47 70,36 + 1,78 73,20
KNN 63,52 + 2,59 67,47 63,14 + 1,96 66,40

Fonte — O proprio autor.

Pode-se observar uma melhora significativa das taxas de acerto com as amostras de
género feminino apenas. atingiu taxas de acerto maior que [RF|e em alguns casos melhores
que [ODA| enquanto os outros classificadores mantiveram resultados consistentes, ver Tabela
2l O aumento do nimero de amostras para treinamento e a porcentagem de teste aumentou
a taxa de acerto média na maioria dos testes com todos os gendtipos. A utilizacdo de apenas
fémeas aumentou a taxa de sucesso, mais expressivamente com no grupo A, onde houve

um incremento em torno de 20% de acurdcia média. A maior taxa de acerto foi de 76,67 % com

DA [ODA] no grupo A.
4.2 Geénero

A Tabela [3] mostra os resultados obtidos com a classificagdo de género e todos os
gendtipos e a Tabela ] utiliza a mesma divisdo das amostras, porém com apenas espécimes de
SAM.

Com todos os gendtipos, e obtiveram os menores resultados, seguidos de
e alcancaram as taxas médias de acerto mais elevadas, |(QDA| obteve acurécias



Tabela 3 — Acerto obtido nos testes da metodologia proposta com todos genotipos.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
=+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 87,28 + 1,69 89,44 86,76 + 1,33 89,00
SVM 88,28 + 1,45 90,00 88,14 + 1,10 89,60
MLP E 87,11 + 1,48 89,44 F 87,62 + 1,13 89,00
LDA 87,94 + 1,76 90,56 88,00 + 0,81 89,20
ODA 88,00 + 2,47 91,67 87,38 + 1,27 89,20
KNN 87,06 + 1,78 90,00 86,68 + 1,16 89,00

RF 86,91 + 1,21 89,20 87,86 + 0,57 88,80
SVM 88,52 + 0,64 89,20 88,15 + 0,79 89,20
MLP G 87,71 + 1,12 89,33 u 88,15 + 0,59 89,20
LDA 88,03 + 0,86 89,33 87,76 + 0,48 88,60
ODA 88,60 + 1,21 90,40 88,67 + 0,66 90,30
KNN 86,75 + 0,83 87,87 87,49 + 0,92 88,50

Fonte — O préprio autor.
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maximas maiores em relacdo aos outros métodos. A taxa de sucesso mais alta foi de 91,67

% com na discriminacdo do grupo E. Embora a semelhanga fisica tenha prejudicado a

classificagdo por genétipo, isso nao influenciou os resultados de discriminagdo por género.

Tabela 4 — Acerto obtido nos testes da metodologia proposta com amostras de SAM.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
+ des. pad. (%) max. (%) + des. pad. (%) max. (%)

RF 91,39 £ 5,47 97,22 91,10 £ 2,77 96,00
SVM 94,44 + 2,93 97,22 95,50 + 2,64 99,00
MLP B 91,94 + 4,80 97,22 F 94,00 £+ 2,45 98,00
LDA 95,28 £+ 3,22 100,00 94,30 4+ 2,41 98,00
ODA 93,33 £ 3,51 97,22 91,10 £ 2,56 94,00
KNN 90,83 £ 3,94 97,22 91,20 £ 2,66 95,00

RF 92,33 £2,42 95,33 93,45 + 1,50 96,00
SVM 93,73 £ 0,90 94,67 95,55 + 0,93 97,00
MLP G 92,67 £ 1,94 95,33 H 94,45 £+ 1,26 96,50
LDA 94,13 = 1,12 96,00 95,80 £ 1,06 98,00
ODA 92,07 £+ 2,05 94,67 94,90 £+ 0,94 96,00
KNN 91,80 £+ 1,66 94,67 93,85 + 1,76 97,00

Fonte — O préprio autor.

Com amostras exclusivamente de SAM, os resultados foram semelhantes, embora

tenha diminuido a taxa de acerto em relacdo aos outros classificadores. O obteve os

melhores resultados médios e maximos, alcancando 100 % de acerto com o grupo E.
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4.3 Comparacao com literatura

A comparacgdo entre os resultados alcan¢ados neste trabalho e aqueles encontrados
em outros trabalhos da literatura sdo mostrados nas Tabelas[5] que utiliza os valores destacados
das Tabelas[I|e[2] e[6] que utiliza os valores destacados das Tabelas [3|e[d Para a discriminacdo
por gendtipo, a abordagem proposta superou os resultados obtidos pelo trabalho comparado.
Sonnenschein et al.|(2015a) conseguiu taxas de acerto maiores ao usar pontos de referéncias
(landmarks e semi-landmarks), o que requer a interagdo humana, contrdrio da metodologia
proposta, que visa uma técnica automadtica. Os valores s3o mais baixos que as taxas atingidas
pela classificacdo por género pela semelhancga entre as asas de gendtipos diferentes (ver Figura[3)).
A utilizacdo de apenas amostras fémeas, abordagem utilizada em Sonnenschein e? al.| (2015a),

aumentou expressivamente a acuricia, acima de 8% nos classificadores comparados na Tabela 5

Tabela 5 — Comparacgao dos resultados obtidos para classificagdo de gendtipo com trabalho na

literatura.
Metodologia Caracteristicas Classificador Acurécia (%)

- . RF (10) 52,00
Sonnenschein et al.|(2015al) Hessianos SVM (linear) 43.33
RF (15) 57,28T

. - 65,52
Proposta Dimensao fractal -

SVM (polinomial) 55,64
P 70,481

Fonte — O préprio autor.
Nota — * representa acerto nos testes com ambos os géneros e , com apenas fémeas.

A metodologia proposta também superou outras técnicas na discriminagdo de género
(Tabela[6). /Ahmad ez al.|(2014) atingiu 94% de acerto méaximo com [SVM|e excedido para
97% com a abordagem proposta e nos testes com grupo H e apenas SAM. Sonnenschein ef
al.|(2015a) alcangou taxas elevadas utilizando ponto de referéncia. Payne et al.|(2013) utilizaram
300 amostras para treinamento, 200 para validag@o e 156 para teste, distribuidas uniformemente
entre machos e fémeas. Ahmad et al.|(2014) utilizou dois grupos de teste, sendo comparado os
resultados com o grupo 1, com 300 amostras, 150 machos e 150 fémeas. Sonnenschein et al.
(2015a), para genétipo, utilizou 70 amostras de cada classe para treinamento e 2 grupos com 15
amostras cada para teste (SONNENSCHEIN ez al., [2015b). Para género, Sonnenschein et al.

(2015a)) utilizou 68 machos e 71 fémeas de SAM para treinamento e 2 grupos de 15 machos e 15
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Tabela 6 — Comparacao dos resultados obtidos para classificagdo de género com trabalhos na

literatura.
Metodologia Caracteristicas Classificador Acuricia (%)

Payne et al.|(2013) GEFEML distancia Manhattan 73,16
MLBP RF 90,00

Ahmad et al.|(2014) LBP SVM (linear) £9.50

- . RF (10) 85

Sonnenschein et al.|(2015al) Hessianos SVM (linear) 81,70
RF (15) 87,86Jr

. - 93,45
Proposta Dimensao fractal -

SVM (polinomial) 88,15
p 95,55"

Fonte — O préprio autor.

Nota — * representa acerto nos testes com todos os genétipos e T, com apenas SAM.

fémeas de SAM para teste (SONNENSCHEIN et al., 2015b).As acuracias mostradas na Tabela [
para|Payne et al.|(2013) e Ahmad et al.|(2014) sdo médias obtidas nos respectivos trabalhos. Na

metodologia proposta, o treinamento e teste foram executados 10 vezes, onde a acurdcia média é

mostrada na Tabela[Ble
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacido propde uma metodologia para classificacdo do género e gendtipo de
moscas da espécie Drosophila melanogastera partir de caracteristicas extraidas de imagens de
asas.

A classificacdo por género se mostrou eficiente, alcancando mais de 90%, enquanto
a classificagc@o por genétipo obteve resultados mais baixos mas melhores que para os trabalhos
comparados. Na classificacdo por género, primeiro foram utilizados todos os genétipos e, em
seguida, com apenas amostras de SAM, o que melhorou o resultado. Na classificagdo por genétipo,
primeiro foram utilizados ambos os géneros e, posteriormente, apenas fémeas, onde houve um
aumento no desempenho. A semelhancga na estrutura fisica das asas dificulta a discriminacdo das
imagens por meios visuais, o que explica as baixas taxas de acerto para gendtipo. No entanto, a
metodologia proposta se mostrou robusta a um certo nivel de translacao, rota¢ao, escalamento,
oclusdo e ruido quando se € utilizado um microscépio € zoom para ambos treinamento e teste.
Ademais, € utilizado um numero reduzido de atributos. Classificadores lineares obtiveram taxas
de acerto mais alta na classificagdo por género, na propor¢ao em que técnicas quadraticas foram
melhores com gendtipo. Esse resultado pode ter sido influenciado pela sele¢cdo manual exaustiva

de parametros dos classificadores.

5.1 Contribuicoes

A classificacdo automatizada de imagens de asas de moscas Drosophila melanogaster
€ um estudo recente e ainda em desenvolvimento na literatura, em que requer iteracdo humana
em muitos casos. Como contribuicdes desse trabalho, temos:

e Combinacdo de transformada wavelet ndo-decimada com filtro de Canny e
dimensao fractal para a discriminagdo de género e gendtipo;

e Comparagdo da taxa de acerto de classificadores de diferentes abordagens, como
rede neural, arvores, discriminantes lineares e quadréticos, variando taxas de
treinamento e teste;

e Proposta de uma nova metodologia de classificagdo automdtica com numero

reduzido de atributos.
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5.2 Perspectivas de trabalhos futuros

Como forma de desenvolvimento do estudo iniciado nesse trabalho, perspectivas de

trabalhos futuros envolvem:

Analisar a metodologia proposta com familias de Wavelet mais complexas, como
Daubechie e chapéu mexicano;

Comparar métodos de classificacdo mais robustos, como técnicas de aprendizado
profundo;

Validar a abordagem proposta com outras bases de imagens da literatura.

5.3 Trabalhos aceitos
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APENDICE A - RESULTADOS ADICIONAIS

Nesta Secdo sdo mostrados os resultados adicionas obtidos. As imagens utilizadas
foram adquiridas com microscopios Olympus e Leica, o primeiro com ampliacdo de 20X e o
ultimo com ampliacdo de 20X e 40X (SONNENSCHEIN et al.l 2015a; SONNENSCHEIN et
al., 2015b), mostradas na Secdes seguintes. Mais informagdes sobre as imagens sao expostas na
Secdo Foram classificados o gen6tipo, com ambos 0s géneros e apenas amostras de fémeas,

e género, com todos os gendtipos e apenas amostras de SAM.

A.1 Resultados para as imagens do microscopio Olympus 20X.

A.1.1 Genétipo

Tabela 7 — Acerto obtido na classificacdo de gen6tipo com ambos os géneros e imagens do

microscopio Olympus e ampliagdo 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
+ des. pad. (%) max. (%) + des. pad. (%) max. (%)

RF 51,00 £ 5,63 60,00 55,78 &= 7,97 73,33
SVM 51,56 5,27 63,33 55,56 + 4,35 64,44
MLP A 47,00 + 7,54 60,00 B 51,33 + 5,80 60,00
LDA 50,56 + 5,47 58,89 54,00 + 3,96 60,00
ODA 53,56 + 6,39 67,78 54,78 +£7,16 66,67
KNN 47,67 £+ 5,06 56,67 58,22 + 4,39 66,67

RF 59,81 £+ 1,81 63,20 59,08 + 1,85 61,80
SVM 60,08 + 2,07 63,20 59,32 £ 1,33 61,00
MLP C 53,20 2,43 56,80 D 52,80 & 3,44 56,60
LDA 57,23 + 2,84 61,07 56,36 & 2,97 60,00
ODA 57,31 £ 2,17 60,53 58,20 £+ 1,57 59,60
KNN 55,17 + 1,81 58,13 57,80 + 1,59 59,80

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 8 — Acerto obtido na classificagao de gen6tipo com apenas fémeas e imagens do micros-

copio Olympus e ampliagdo 20X.

Acerto médio Acerto Acerto médio Acerto

Class.  Grupo | oo pad. (%) max(%) “"P° 4 des. pad. (%) méx. (%)

RF 66,89 £ 6,39 76,67 67,22 £ 4,03 72,22
SVM 64,89 £ 4,00 71,11 65,11 £ 6,48 75,56
MLP A 56,00 £ 4,81 64,44 B 57,00 £ 5,08 65,56
LDA 60,78 £ 3,36 67,78 61,89 £5,19 67,78
QDA 64,89 + 4,60 71,11 65,22 £ 4,26 72,22
KNN 62,33 £ 3,68 66,67 62,44 £ 4,18 68,89

RF 68,45 £ 1,58 71,20 69,74 £ 1,82 72,40
SVM 65,01 £ 2,31 68,53 66,74 £ 1,31 68,20
MLP C 55,95 £ 3,38 61,87 D 56,62 £2,23 59,80
LDA 62,43 £1,95 66,40 63,08 £ 1,84 65,80
QDA 65,68 = 1,08 67,73 66,24 £ 1,55 68,20
KNN 62,45 £ 3,03 66,67 65,72 £1,93 70,40

Fonte — O proprio autor.

A.1.2 Género

Tabela 9 — Acerto obtido na classificacdo de género com todos os gendtipos] e imagens do

microscépio Olympus e ampliagdo 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
’ 4 des. pad. (%) max. (%) 4 des. pad. (%) max. (%)

RF 77,22 + 3,01 82,22 75,86 + 1,31 77,40
SVM 77,33 £+ 3,25 78,33 72,78 + 1,44 75,40
MLP B 71,17 + 4,29 78,33 F 72,02 + 2,95 77,20
LDA 72,28 + 3,79 78,89 71,68 + 1,69 74,40
ODA 74,33 + 3,16 78,89 73,00 + 1,13 74,60
KNN 76,83 1,70 78,89 73,90 £ 2,05 76,80

RF 75,09 + 1,22 76,53 75,95 + 0,83 77,30
SVM 71,68 + 0,95 73,07 71,62 + 1,46 73,30
MLP G 71,25 + 1,00 72,80 i 70,74 + 1,51 72,40
LDA 71,43 40,90 72,80 70,87 + 1,59 72,90
ODA 72,89 + 1,30 74,80 72,42 + 1,48 74,10
KNN 74,36 4+ 0,96 75,47 74,95 + 1,44 76,60

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 10 — Acerto obtido na classificacdo de género com amostras de SAM e imagens do

microscopio Olympus e ampliagdo 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
’ =+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 78,61 + 7,75 91,67 77,00 + 4,88 82,00
SVM 78,89 + 8,20 91,67 78,80 + 3,85 85,00
MLP E 70,56 £+ 7,43 77,78 F 76,10 & 4,46 81,00
LDA 79,44 + 7,31 91,67 77,70 & 3,97 84,00
ODA 78,61 + 3,48 86,11 79,70 + 2,87 84,00
KNN 72,22 + 6,93 83,33 72,30 + 3,06 77,00

RF 78,80 + 1,50 81,33 80,75 £ 3,80 85,00
SVM 78,87 + 1,96 83,33 78,75 + 1,99 82,00
MLP G 76,00 + 3,47 84,00 i 77,25 + 3,01 80,50
LDA 78,47 + 2,25 81,33 80,35 + 2,68 82,50
ODA 77,93 £+ 2,25 80,67 81,90 + 2,34 87,00
KNN 75,07 £+ 3,28 80,67 75,60 £ 2,57 80,50

Fonte — O préprio autor.

A.2 Resultados para as imagens do microscopio Leica 20X.

A.2.1 Genétipo

Tabela 11 — Acerto obtido na classificacdo de gen6tipo com ambos os géneros e imagens do

microscopio Leica e ampliacao 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 56,78 + 4,55 65,56 54,67 + 3,35 58,89
SVM 55,33 £ 5,68 63,33 54,67 £+ 4,56 61,11
MLP A 50,78 £ 5,52 61,11 B 51,00 + 3,94 56,67
LDA 55,67 £ 4,93 62,22 55,44 +5,20 63,33
ODA 59,00 £ 4,52 65,56 58,00 £ 5,31 65,56
KNN 54,78 £+ 5,67 63,33 53,22 4,33 56,67

RF 55,73 £ 2,18 58,67 57,80 + 1,76 60,80
SVM 56,16 + 0,98 57,87 55,78 + 2,01 58,60
MLP C 52,05 £2,72 55,73 D 50,76 £+ 1,93 54,60
LDA 57,87 £ 1,77 60,53 57,20 = 1,23 59,80
ODA 61,17 £1,92 64,80 60,24 £+ 1,59 63,00
KNN 55,41 2,14 58,93 56,20 + 1,37 58,60

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 12 — Acerto obtido na classificacdo de gendtipo com apenas fémeas e imagens do

microscopio Leica e ampliacdo 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
=+ des. pad. (%) max.(%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 61,00 £ 6,38 70,00 64,22 4+ 5,31 71,11
SVM 62,78 + 3,11 66,67 62,89 + 4,06 67,78
MLP A 57,89 4+ 3,76 62,22 B 62,22 4+ 3,78 66,67
LDA 59,33 £ 4,78 65,56 58,56 & 3,36 63,33
ODA 65,67 + 2,84 70,00 64,67 + 3,77 71,11
KNN 59,11 4,05 66,67 64,22 + 4,25 71,11

RF 63,73 + 1,61 66,13 64,02 4+ 2,49 67,40
SVM 66,29 £ 1,08 68,00 66,08 £ 2,12 71,20
MLP C 61,36 £ 2,68 66,40 D 62,00 & 3,11 65,40
LDA 62,75 + 1,93 65,87 61,42 + 2,86 66,40
ODA 68,19 + 1,96 72,00 66,70 + 1,90 70,40
KNN 62,59 + 1,53 65,60 62,06 + 1,54 64,60

Fonte — O proprio autor.

A.2.2 Género

Tabela 13 — Acerto obtido na classificacdo de género com todos os gendtipos e imagens do

microscépio Leica e ampliacao 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
4 des. pad. (%) max. (%) 4 des. pad. (%) max. (%)

RF 66,50 £ 2,50 71,67 66,46 + 2,29 70,80
SVM 67,50 & 2,66 72,22 65,12 £ 1,43 68,20
MLP B 68,28 + 3,16 73,89 F 67,18 2,00 71,20
LDA 68,11 £+ 3,65 72,78 66,14 + 1,21 68,80
ODA 65,17 + 3,70 72,22 65,38 + 2,57 70,40
KNN 65,06 + 3,84 69,44 64,10 £ 1,42 66,00

RF 67,39 £+ 1,67 70,40 68,04 £ 1,49 70,30
SVM 67,95 £ 1,18 69,60 67,62 + 1,39 69,40
MLP G 69,01 + 1,71 70,93 i 68,16 + 1,60 70,10
LDA 67,71 = 1,38 70,00 67,41 £ 1,45 69,70
ODA 64,85 £ 2,45 69,47 65,19 2,12 67,60
KNN 65,97 £ 0,95 67,47 66,07 £ 1,81 68,60

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 14 — Acerto obtido na classificacdo de género com amostras de SAM e imagens do
microscopio Leica e ampliacao 20X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
’ =+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 74,72 + 5,31 86,11 70,00 + 3,94 75,00
SVM 73,06 + 6,29 80,56 71,90 £ 4,58 77,00
MLP E 70,00 £ 5,68 77,78 F 71,40 £ 3,86 76,00
LDA 70,56 & 6,17 77,78 70,60 £ 4,33 78,00
ODA 61,94 + 8,39 77,78 62,10 = 4,51 73,00
KNN 72,22 + 4,14 77,78 71,60 + 3,86 77,00

RF 74,73 + 3,42 80,00 72,10 £ 2,87 76,50
SVM 75,53 + 3,28 80,67 76,65 4+ 2,25 80,50
MLP G 72,67 + 5,04 78,00 i 74,70 4+ 2,63 78,00
LDA 73,60 + 2,69 78,67 74,10 + 2,33 78,50
ODA 64,80 £ 3,90 71,33 65,70 £ 2,37 71,50
KNN 73,93 + 3,85 80,67 72,25 + 2,57 75,50

Fonte — O préprio autor.

A.3 Resultados para as imagens do microscopio Leica 40X.

A.3.1 Genétipo

Tabela 15 — Acerto obtido na classificagdo de gendtipo com ambos os géneros € imagens do

microscopio Leica e ampliacao 40X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 52,78 £ 3,86 57,78 57,78 = 5,93 67,78
SVM 57,89 £+ 6,12 68,89 58,44 + 4,60 64,44
MLP A 48,44 £+ 6,35 62,22 B 48,11 + 6,93 56,67
LDA 57,33 £5,98 66,67 59,33 £4,23 65,56
ODA 56,56 £ 5,96 65,56 56,78 £+ 4,84 63,33
KNN 53,56 = 4,44 63,33 55,22 + 3,63 61,11

RF 58,32 + 1,68 60,53 58,92 + 2,35 63,20
SVM 63,01 £ 1,72 65,60 61,44 + 1,48 63,60
MLP C 52,85 £+ 2,08 56,00 D 52,22 +4,12 58,40
LDA 63,60 £ 1,02 64,80 61,60 &+ 1,51 64,00
ODA 61,17 £ 1,64 63,73 58,88 4+ 0,90 60,40
KNN 57,20 + 1,80 59,20 57,02 + 2,51 60,60

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 16 — Acerto obtido na classificacdo de gendtipo com apenas fémeas e imagens do

microscopio Leica e ampliacdo 40X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
=+ des. pad. (%) max.(%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 78,33 4+ 5,37 86,67 73,22 4+ 3,79 76,67
SVM 78,87 + 4,65 85,56 75,00 4+ 3,93 80,00
MLP A 73,78 + 6,55 83,33 69,78 + 3,91 74,44
LDA 77,11 &+ 3,02 81,11 77,67 + 3,41 82,22
ODA 78,00 £ 3,18 83,33 76,56 + 3,94 83,33
KNN 76,44 4 4,88 86,67 71,44 4+ 5,37 77,78

RF 76,77 + 1,78 78,67 77,34 + 2,17 81,00
SVM 76,96 £ 1,32 78,93 77,06 &+ 1,41 79,80
MLP C 70,00 £ 2,86 75,20 D 69,18 & 3,01 73,40
LDA 77,52 + 1,48 80,80 77,08 + 1,23 79,40
ODA 76,51 + 1,18 78,40 77,74 + 1,61 80,00
KNN 75,33 £ 1,93 77,60 75,38 + 1,74 77,60

Fonte — O proprio autor.

A.3.2 Género

Tabela 17 — Acerto obtido na classificacdo de género com todos os genétipos e imagens do

microscopio Leica e ampliacao 40X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
4 des. pad. (%) max. (%) 4 des. pad. (%) max. (%)

RF 80,17 + 2,65 84,44 79,34 £+ 2,29 82,20
SVM 78,44 £+ 2,08 82,22 77,64 + 1,48 79,60
MLP B 77,11 + 1,94 79,44 78,14 + 1,66 79,80
LDA 75,94 + 2,33 79,44 75,42 + 1,52 78,00
ODA 75,22 £ 1,91 77,78 74,46 + 2,61 79,00
KNN 79,06 £ 2,92 84,44 78,60 £ 1,69 81,40

RF 79,75 + 1,58 82,93 81,01 £ 0,67 82,50
SVM 77,41 + 1,09 79,20 78,44 + 0,67 79,30
MLP G 77,20 + 1,53 79,60 i 78,07 + 1,27 79,70
LDA 74,77 + 1,41 77,47 75,29 + 1,18 78,10
ODA 74,20 + 2,10 79,33 76,19 £+ 1,95 79,90
KNN 79,36 + 1,49 82,40 80,25 + 0,89 82,30

Fonte — O préprio autor.
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Tabela 18 — Acerto obtido na classificagdo de género com amostras de SAM e imagens do
microscopio Leica e ampliagdo 40X.

Class. Grupo Acerto médio Acerto Grupo Acerto médio Acerto
’ =+ des. pad. (%) max. (%) =+ des. pad. (%) max. (%)

RF 86,39 + 7,34 97,22 85,00 + 3,83 90,00
SVM 88,06 + 5,56 94,44 86,40 + 3,57 92,00
MLP B 85,28 + 6,29 91,67 85,70 £+ 3,13 90,00
LDA 85,83 £ 5,15 91,67 84,70 + 3,06 89,00
QDA 84,72 + 5,75 91,67 85,20 + 3,22 89,00
KNN 75,28 + 8,33 88,89 76,50 + 2,01 80,00

RF 82,60 + 2,38 85,33 82,10 + 2,56 87,00
SVM 83,93 + 2,21 86,67 83,15 + 1,86 86,00
MLP G 83,33 + 1,81 86,67 83,10 + 1,68 85,50
LDA 83,47 + 1,36 84,67 83,20 + 2,04 86,00
ODA 82,13 +£ 2,03 86,00 81,25 + 3,06 87,00
KNN 76,87 £ 3,06 80,00 79,20 £ 2,29 84,00

Fonte — O préprio autor.
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