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RESUMO

O ajuste de parametros de descritores de formas € uma tarefa desafiadora em visdo computacional
e processamento de imagens. Ao contrdrio de esquemas manuais, que sao custosos e tediosos, ha
uma tendéncia de aplicac¢do de otimizacao meta-heuristica para a configuracdo dos parametros
desses descritores. No entanto, a escolha da funcao custo, a qual desempenha um importante
papel no processo de otimizacdo, ainda € um problema em aberto. Este trabalho investiga a
influéncia da func¢do custo no desempenho de um descritor multiescala de formas, o qual foi
otimizado usando trés indices de validacdo de agrupamentos: a Silhouette, o indice de Davies-
Bouldin e o indice de Calinski-Harabasz. Para a otimizag@o dos parametros de escala do descritor
denominado energia de dobramento multiescala normalizada, utilizou-se a meta-heuristica de
recozimento simulado, realizando experimentos de classificagdo e recuperagdao com uma base de
formas sintéticas (Kimia 99), duas bases de folhas de plantas (ShapeCN e Swedish) e uma base
de pilulas da United States National Library of Medicine (base NLM Pills). Na avaliacao de
desempenho dos experimentos de recuperacio e classificacdo, utilizou-se a medida Bulls-eye e a
Acuricia da classificagdo, respectivamente. Os resultados mostraram que o descritor otimizado
com o indice de Calinski-Harabasz no papel de funcao custo apresentou desempenho inferior
aos resultados obtidos com as outras fun¢des nas bases com maior dissimilaridade intraclasse.
Particularmente para base NLM Pills, onde cada classe tem um padrdo bem caracteristico e
portanto ndo hd muitas diferencas entre os elementos de uma mesma classe, o descritor de

energia de dobramento multiescala normalizada ndo se beneficiou da metodologia de otimizacao.

Palavras-chave: Descricio de formas, Otimiza¢io meta-heuristica, Indices de validacio de

agrupamentos, Recuperacdo de formas, Classificagdao de formas.



ABSTRACT

Parameter adjustment of shape descriptors is a challenging task in computer vision and image
processing. Rather than manual schemes, which are time consuming and tedious, there is a
trend towards applying metaheuristic optimization to fully support parameter settings of shape
descriptors. Nevertheless, the problem of cost function selection, which plays an important
role in the optimization process, has not yet been fully addressed. This work investigates the
influence of the cost function on the performance of an optimized multiscale shape descriptor
using three distinct clustering validation indices: the Silhouette, Davies-Bouldin and Calinski-
Harabasz indices. Here, we optimize the scale parameters of the normalized multiscale bending
energy descriptor using the simulated annealing metaheuristic; both classification and retrieval
experiments are conducted using a synthetic shape dataset (Kimia 99), two plant leaf datasets
(ShapeCN and Swedish) and the National Library of Medicine (NLM) pill image dataset (NLM
Pills). The performance evaluation, in terms of the Bulls-eye and Accuracy measures, showed
that optimized descriptor with the Calinski-Harabasz cost function underperformed the other
functions in datasets where there is high level of dissimilarity between classes. Particularly
for the NLM Pills, where each class has a well-defined pattern and furthermore the differences
within pill classes are quite small. Thus, the Normalized Multiscale Bending Energy descriptor

did not benefit from the optimization methodology.

Keywords: Shape description, Metaheuristic optimization, Clustering validation indices, Shape

retrieval, Shape classification.
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1 INTRODUCAO

Viarios descritores de forma estdo disponiveis na literatura, sendo que parte desses
sdao paramétricos (LING; JACOBS, 2007; WANG et al., 2012; WANG et al., 2015). Em
geral, essas abordagens ajustam os parametros do descritor manualmente através de uma busca
exaustiva, conduzindo particularmente a resultados sub-6timos. Um exemplo disso € o descritor
inner-distance shape context (LING; JACOBS, 2007), quando Wang et al. (2015) utilizaram
esse descritor na identificacio de espécies de plantas, esses autores adotaram valores para os
parametros previamente ajustados para a base de imagens MPEG-7 (LATECKI et al., 2000).
De fato, o ajuste de parametros depende da aplicacdo, o que implica em uma busca do melhor
conjunto de pardmetros para cada aplicacdo especifica.

Souza et al. (2016) introduziram uma metodologia de otimizag@o que permite a esco-
lha da funcdo custo de acordo com o objetivo da aplicagdo. Essa metodologia aplica técnicas de
otimiza¢do meta-heuristica utilizando o indice de validacdo de agrupamento Silhouette (ROUS-
SEEUW, 1987) como uma fung¢do custo para a otimizagdo dos pardmetros de um descritor
multiscala. Inspirado por Souza et al. (2016), este trabalho investiga a influéncia da func¢do custo
na otimizagao dos parametros das escalas do descritor de formas energia de dobramento mul-
tiescala normalizada (Energia de dobramento multiescala normalizada (NMBE)) (CESAR JR;
COSTA, 1997). Realizou-se experimentos de otimizagdo com a meta-heuristica recozimento
simulado (Recozimento simulado (SA)) (KIRKPATRICK et al., 1982; CERNY, 1985) e trés dife-
rentes funcdes custo: a Silhouette (SI), o indice de Davies-Bouldin (DB) (DAVIES; BOULDIN,
1979) e o indice de Calinski-Harabasz (CH) (CALINSKI; HARABASZ, 1974). As bases de
imagens utilizadas nos testes foram duas bases de folhas de plantas - ShapeCN (BACKES et al.,
2009) e Swedish (SODERKVIST, 2001), a base sintética Kimia 99 (SEBASTIAN et al., 2004) e
a base de pilulas da National Library of Medicine - NLM Pills! (USHIZIMA et al., 2015)

Avaliou-se o desempenho dos descritores otimizados na recuperacdo de imagens
baseada em contetido (Recuperagao de imagens baseada em contetido (CBIR)) e em experimentos
de classificagcdo supervisionada, sendo utilizado o algoritmo de classificacao k vizinhos mais
proximos (k vizinhos mais proximos (kNN)) (FIX; HODGES JR, 1951). Nos experimentos de
recuperacdo de formas, considerou-se o Bulls-eye (LATECKI et al., 2000) como uma medida do
desempenho do descritor e em classificacdo, a Acurdcia de classificagdo. A Matriz U (ULTSCH;

SIEMON, 1990) foi utilizada como ferramenta de visualizagcdo qualitativa dos dados.

' Disponivel em <https://www.nlm.nih.gov/news/nlm-pill-image-challenge-2016.html>


https://www.nlm.nih.gov/news/nlm-pill-image-challenge-2016.html
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1.1 Motivacao

Os indices de agrupamentos baseiam seus cdlculos em conceitos distintos, chegando
mesmo a ter resultados divergentes, o que fica evidente quando seus valores sdo comparados para
diferentes bases de dados (CHOU et al., 2004; LIU et al., 2010; BAARSCH; CELEBI, 2012).
Assim, quando se utiliza esses indices como fungdes custo para a otimizacdo de descritores
de formas, espera-se que alguns desses sejam mais adequados para uma determinada base de

imagens.

1.2 Objetivos

Esta dissertac@o possui trés objetivos principais:

e Modificar a metodologia de otimizagdo proposta por Souza et al. (2016), utilizando
diferentes fungdes custo para guiar a meta-heuristica recozimento simulado (SA) na
otimizacdo dos parametros das escalas do descritor de formas energia de dobramento
multiescala normalizada (NMBE);

e Analisar a influéncia que a escolha da fung¢do custo exerce no ajuste por otimizagdo dos
parametros do NMBE;

e Comparar os resultados obtidos na otimiza¢do com os que foram alcancgados utilizando os

parametros sugeridos pelos autores do NMBE.

1.3 Producio cientifica

e ARAUJO, F. H. D.; CARNEIRO, A. C.; SILVA, R. R. V.; MEDEIROS, F. N. S.; USHI-
ZIMA, D. M. Redes neurais convolucionais com tensorflow: Teoria e pratica. In: SOCI-
EDADE BRASILEIRA DE COMPUTACAO. III Escola Regional de Informética do
Piaui. Livro Anais - Artigos e Minicursos. [S.1.]: Sociedade Brasileira de Computacio,
2017. v. 1, p. 382—406. ISBN 978-85-7669-395-6.

e CARNEIRO, A. C.; LOPES, J. G. F;; ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V.; PASSARINHO,
C.J. P; ROCHA NETO, J. E. S.; MEDEIROS, F. N. S. Anélise de fotografias de pilulas por
redes neurais convolucionais. In: UNIVERSIDADE FEDERAL DO ABC. 8° Simpésio
de Instrumentacio e Imagens Médicas (SIIM) e o 7° Simpdsio de Processamento de
Sinais (SPS). [S.1.], 2017.

e CARNEIRO, A. C.; LOPES, J. G. F; ROCHA NETO, J. F. S.; SOUZA, M. M. S.;
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MEDEIROS, F. N. S.; BEZERRA, F. N. On the evaluation of cost functions for parameter
optimization of a multiscale shape descriptor. In: IEEE. International Symposium on

Signal Processing and Information Technology (ISSPIT). [S.1.], 2017.

1.4 Organizacao da dissertacao

Este trabalho foi elaborado conforme a seguinte estrutura:

¢ Fundamentos teoricos — sdo discutidos os conceitos fundamentais do trabalho, sendo
esses: a recuperacdo de imagens baseada em conteido e o processo de extracdo de
caracteristicas das imagens.

e Materiais e Métodos — nessa parte do trabalho, sdo apresentadas as quatro bases publicas
que foram utilizadas com o descritor para a obtencao dos resultados, a metodologia de
otimizagdo, as fungdes custo empregadas, a técnica de visualizagdo Matriz U e os métodos
de avaliacdo dos resultados.

o Resultados e Discussao — os resultados obtidos sdo exibidos e comentados.

e Conclusées e Trabalhos Futuros — sdo apresentadas as conclusdes finais deste trabalho e

sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo, sdo apresentados 0s conceitos necessdrios para o entendimento deste
trabalho, destacando-se a recuperag@o de imagens baseada em contetido e o processo de extracao

de caracteristicas das imagens.

2.1 Recuperacao de imagens baseada em contetido (CBIR)

A recuperacdo de imagens baseada em conteudo, do ingl€s content-based image
retrieval (CBIR), consiste em um conjunto de técnicas para a recuperacdo de determinadas
imagens de uma base utilizando as caracteristicas das imagens que foram extraidas de forma
automatica (WANG, 2001).

Um tipico sistema CBIR € exibido na Figura 1. Os principais médulos que o
compoem Sa0:

e Cliente — é composto por apenas um mddulo de interface grafica do usudrio, do inglés
graphical user interface (Interface grafica do usudrio (GUI)). Esse componente do sistema
CBIR consiste em um programa que prové a interatividade entre o usudrio e os médulos
do servidor do sistema CBIR, possibilitando ao usudrio realizar consultas e visualizar
resultados (MARQUES; FURHT, 2002).

e Servidor — € formado por médulos que gerenciam e processam as consultas e as bases de
dados do sistema CBIR. O servidor aceita consultas e fornece seus resultados ao cliente,
sendo formado pelos seguintes modulos:

— Gerenciador de imagens — gerencia o acesso dos arquivos de imagens, faz conversoes
de formatos e retorna informagdes sobre os arquivos (WANG, 2001).

— Extracao de caracteristicas — médulo que utiliza um conjunto de descritores para
obter as assinaturas das imagens consultadas, as quais sao representadas por vetores de
caracteristicas.

— Moddulo de recuperagdo — conjunto de algoritmos que buscam e recuperam imagens,
cujas caracteristicas associadas, que estdo na base de assinaturas, sao mais proximas das
observadas no vetor de caracteristicas da imagem de consulta (MARQUES; FURHT,
2002).

Como um sistema CBIR necessita das carateristicas das imagens para comparar

quais sao semelhantes e assim efetuar a recuperacao, a etapa de extragao de caracteristicas €
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Figura 1 — Arquitetura de um sistema CBIR

Imagem de Gerenciador Base de Base de
consulta de imagens imagens assinaturas
Vetor de
caracteristicas
Extragao de ’ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Moédulo de
. caracteristicas recuperagao
Servidor
Interface com
usudrio
Cliente

Fonte: adaptado de (WANG, 2001).

fundamental, sendo utilizados atributos das imagens, como cor, textura, forma, dentre outros.
Nesse contexto, este trabalho enfatiza a extragdo de caracteristicas das formas de objetos pre-
sentes em uma imagem, particularmente por meio do contorno. Isso porque a forma € um
atributo suficiente no reconhecimento de objetos em uma ampla gama de problemas de visao
computacional (COSTA; CESAR JR, 2009). Ademais, grande parte das informacdes das formas
dos objetos encontram-se representadas no contorno (GONZALEZ; WOODS, 2007).

2.2 Extracao de caracteristicas

Nesta secdo, serdo abordadas técnicas de extracdo de caracteristicas baseadas no
contorno de formas, dando destaque ao descritor de formas energia de dobramento multiescala

normalizada (NMBE).

2.2.1 Processamento do Contorno

Um desafio para a descricdao de formas € a escolha de caracteristicas que as es-
pecifiquem apropriadamente, o que € necessirio para que um sistema computacional possa
distingui-las, agrupé-las ou classifica-las.

As abordagens de descricao de formas se dividem em métodos baseados em contorno
e baseados em regido (ZHANG; LU, 2004). O descritor de formas abordado neste trabalho
(NMBE) utiliza em seus cdlculos relacdes entre os elementos do contorno, o qual pode ser
definido como o conjunto de pontos que delimitam uma forma. Esse trabalho considera apenas o

contorno externo, ou seja, 0 contorno que separa um objeto bidimensional de seu exterior.
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Contorno paramétrico

Para extrair os pontos do contorno de um objeto, define-se um ponto inicial em sua
borda e a partir desse, percorre-se todo o contorno em sentido horario (ou anti-horério). Desse
processo, resultam pontos ordenados que podem ser representados como dois vetores (COSTA;

CESAR JR, 2009):

x=x(1),x(2),-x(N)], y=[1),y(2),-,yWN)], (2.1)

paran € [1,2,---,N], sendo N o nimero de pontos do contorno.
Cada par (x(n),y(n)) corresponde a um ponto do contorno e n, a posi¢do de dado
elemento. Assim, obtém-se o contorno parametrizado pela posicdo em que seus elementos

foram extraidos. Outra forma de representac@o do par (x(n),y(n)) é através da parametrizagdo

complexa (COSTA; CESAR JR, 2009):

u(n) = x(n) + jy(n), (2.2)

em que u € o contorno parametrizado.

A Figura 2 exemplifica o processo de extracdo do contorno. Partindo do ponto
inicial, marcado como estrela, percorre-se os outros pontos do contorno no sentido horério. Os
elementos dos vetores x e y, resultantes da Figura 2, sdo plotados versus a posi¢cdo que foram
extraidos na Figura 3, aonde a linha tracejada corresponde aos elementos de x e a continua aos

de y.
Assinatura

As assinaturas sao representacdes unidimensionais do contorno das formas dos
objetos que permitem a aplicagcdo de técnicas de processamento de sinais unidimensionais na
analise de formas (COSTA; CESAR JR, 2009).

Um exemplo de assinatura € a distancia ao centréide. Essa € obtida percorrendo
os pontos do contorno e calculando a distancia entre eles e o centrdide da forma. De posse do
contorno extraido da forma da Figura 2, obtém-se o centréide (marcado como um circulo preto
na Figura 2) e calcula-se a distancia ao centréide exibida na Figura 4 (PEDRINI; SCHWARTZ,

2007). A distancia considerada no calculo da assinatura foi a euclidiana. Essa ultima é definida
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Figura 2 — Contorno de uma mao.
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Fonte: o autor.

Figura 3 — Contorno parametrizado.
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Fonte: o autor.

COmo:

(2.3)

deucl idiana =

onde a e b sdo vetores de dimensdo N,, sendo a; € b; suas i-ésimas componentes, respectivamente.
No caso da distancia ao centrdide, os vetores a e b representam as coordenadas de um determinado

ponto do contorno e do centrdide, respectivamente.
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Figura 4 — Distancia ao centréide.
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2.2.2 Curvatura

A curvatura é uma assinatura que indica a variacdo local do contorno, pode ser

definida através das coordenadas paramétricas do contorno como (CESAR JR; COSTA, 1996):

x(n)y(n) —X(n)y(n)
(X(n)*+y(n)?)?

em que ( ) representa a primeira derivada e ( ) representa a segunda derivada.

K(n) =

, (2.4)

A equacdo 2.4 resulta em valores positivos ou negativos dependendo da concavidade
local. Além disso, a curvatura € muito influenciada pela geometria do contorno. Por exemplo,
a curvatura de uma reta € zero, de uma circunferéncia € constante e a de um objeto irregular
repleto de cantos e juncdes apresenta grande variacao.

Considerando a parametrizacdo da equacdo 2.2, pode-se definir a primeira e a

segunda derivadas de u(n) em relagdo ao pardmetro n, respectivamente, como:

i(n) =x(n)+ jy(n) e (2.5)

ii(n) = X(n) + jy(n). (2.6)

Denotando ii*(n) como o complexo conjugado de ii(n) e calculando u(n)ii*(n),
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i(n)ii(n) = [x(n) +y(n)] [¥(n) — ¥(n)]
i(n)ii (n) = x(n)x(n) — jx(n)j(n) + jE(n)y(n) +y(n)(n)
i(n)ii* (n) = x(n)x(n) +y(n)¥(n) — j[&(n)j(n) — £(n)y(n)]. (2.7)

Denotando | - | como o médulo de um nimero complexo e calculando | ii(n) |,

tem-se:
3
i) P = [ x2<n>+y-2<n>}
() PP = [2(n) +72(m)] 7. 2.8)

Nota-se que a parte imagindria da equacdo 2.7 é o oposto do numerador da equa-

¢do 2.4 e substituindo a equacdo 2.8 na equacao 2.4, tem-se:

—Im{u(n)i*(n)} (2.9)

N

em que Im{-} denota a parte imagindria de um niimero complexo.
Filtragem gaussiana e abordagem multiescala

Observa-se na equacdo 2.4 que a curvatura depende diretamente da primeira e se-
gunda derivadas das coordenadas paramétricas do contorno. Consequentemente, a curvatura é
contaminada, de forma amplificada, pelos ruidos inerentes aos processos de aquisi¢do, amostra-
gem e quantizagcdo dos contornos dos objetos das imagens, o que restringe o seu uso direto como
descritor. Uma solugdo possivel é a suaviza¢ao do contorno u(n), por exemplo, por um filtro
passa-baixas gaussiano (COSTA; CESAR JR, 2009):
2o(n) = —— exp ( " ) . (2.10)

ovV2rm 202

Portanto, pode-se definir a versao filtrada de u(n) por gs(n) como:
i(n,0) =u(n)*gs(n), (2.11)

onde * denota a operacdo de convolucao.
O parametro o controla o nivel de detalhes do contorno em sua descrigdo. Assim,

quanto maior o valor de ¢, maior seré o grau de suavizacdo do contorno, € portanto mais grosseira
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serd a representacdo do contorno suavizado, ou seja, menos detalhes serdo representados pelo
descritor.
A primeira e a segunda derivadas de ii(n, o) em relagdo ao pardmetro n sdo definidas,

respectivamente, como:

i(n,o) =i(n)xgs(n) e (2.12)

li(n,0) =ii(n) * gs(n). (2.13)

O cdlculo de ii(n,0) e de suas primeira e segunda derivadas pode ser feito mais
eficientemente no dominio da frequéncia (CESAR JR; COSTA, 1997), conforme adotado nesta
dissertacdo. Seguindo essa abordagem e aplicando a propriedade da derivada da transformada de

Fourier tem-se:

i(n,0) =7~ {U(NGL (N}, (2.14)
i(n,0) = 7! {j27rf U(f)Gé(f)} e (2.15)
ii(n,0) = 7 {~Qnf U(AGL ()} 2.16)
em que

U(f) = F{u(n)}, 2.17)
G1(F) =7 {san)} = exp (—W) , @18

Z{-} e Z71{-} denotam a transformada de Fourier e sua inversa, respectivamente.
Efeito do encolhimento

O processo de filtragem gaussiana modifica a amplitude da representacao do sinal
dos contornos incorrendo no efeito do encolhimento dos contornos filtrados. Dessa forma, €
necessario normalizar os contornos suavizados para que a curvatura ndo seja afetada (COSTA;
CESAR JR, 2009). Uma solucdo ¢é definir como constante de normalizacdo (Ps) a razio entre o
perimetro do contorno original (L) e o perimetro do contorno suavizado (Lg), como mostrado na

seguinte equacao:

Ps = —, (2.19)
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sendo que L e Ls sdo estimados por:

2 N—1
L= W’r Y Ji(n)| e (2.20)
n=0
Py Rt
Lo==—Y li(n0)]. (2.21)
N n=0

O contorno e suas primeira e segunda derivadas normalizados sdo dados, respectiva-

mente, por:

u(n,o) =i(n,o0)Ps, (2.22)
i(n,0) =1u(n,o)Ps e (2.23)
ii(n,0) = ii(n,c)Ps. (2.24)

Curvatura multiescala

Com as equagdes 2.22, 2.23 e 2.24, pode-se definir a curvatura multiescala como:

K(n,0) =

—Im{u(n,0)ii*(n,0)}
2, (2.25)

| a(n,0) |
onde cada valor ¢ corresponde a uma escala diferente de detalhes.
A Figura 5 ilustra o efeito do processo de suavizagdo sobre o contorno da forma e a
sua curvatura. Nota-se que a medida que o contorno perde detalhes ao ser suavizado, a curvatura
também fica mais suave, indicando a diminui¢do do ruido, mas também a perda de informagdes

em relacdo a forma inicial.
2.2.3 Energia de dobramento multiescala normalizada (NMBE)

A energia de dobramento, do inglés bending energy, mede a quantidade de energia
necessdria para deformar um determinado contorno fechado para torna-lo um contorno de menor
energia equivalente, ou seja, um circulo de perimetro igual ao do contorno original (YOUNG et
al., 1974). Para o caso discreto, a energia de dobramento € definida por (CESAR JR; COSTA,
1997):

1§ 2
E= N’; x(n)?, (2.26)

sendo N o numero de pontos do contorno.
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Figura 5 — Curvatura para diferentes escalas de suavizagao do contorno.
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Fonte: o autor.
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Para que a energia de dobramento seja invariante a escala, € necessaria a sua norma-

lizagdo, incluindo o termo L? na equacio 2.26 em que L é o perimetro da forma. A energia de



28

dobramento normalizada € entdo definida por:

L N
E,= ~ ; (2.27)

Utilizando a defini¢do multiescala da curvatura, pode-se definir a energia de dobra-
mento multiescala normalizada, do inglés normalized multiscale bending energy (NMBE) (CE-

SAR JR; COSTA, 1997), como:

L N
== ; (2.28)

onde E, (o) é a energia de dobramento normalizada na escala .
Uma vez que E, (o) se trata de uma energia, Souza et al. (2016) aplicaram a operagéo

log(-) para cada escala da equag@o 2.29, definindo o descritor NMBE como:
NMBE = [logE,(01), logE,(02), ..., logE,(oum)], (2.29)

em que M indica o nimero de escalas e o; € o [-ésimo pardmetro de escala.
Ajuste de escalas

Cesar Jr e Costa (1997) propuseram um método de ajuste das escalas (o;) do descritor

NMBE pelas seguintes equagdes:

-1

OClyax — \/z
[
oct] = (\fz> ; 1=11,2,---,Ng]. (2.31)

Nas equagdes 2.31 e 2.30, o indice / indica a escala, sendo o numero de escalas
definido como Ny. O indice auxiliar oct é incrementado em oitavas, € 0S termos OCyi; € Oax
correspondem aos valores minimos e maximos que o parametro de escala o pode assumir. O
termo octy,, € 0 valor maximo que oct pode assumir. Cesar Jr e Costa (1997) obtiveram as

escalas adotando os seguintes valores para os parametros: Ny = 32, Gyin = & € Opmax = 2.
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3 MATERIAIS E METODOS

A Figura 6 ilustra a metodologia de otimizagdo seguida neste trabalho. Modificou-se
a metodologia introduzida por Souza et al. (2016) empregando trés diferentes func¢des custo: Si-
lhoutte (SI), indice de Davies-Bouldin (DB) e indice de Calinski-Harabasz (CH). Primeiramente,
o algoritmo de otimizagdo seleciona aleatoriamente os parametros do descritor de formas. Em
seguida, extrai-se as caracteristicas das formas da base de imagens e calcula-se a func¢do custo.
Esse processo € repetido até se atingir um critério de parada, neste caso, o nimero de rodadas.
A funcdo custo guia o algoritmo de otimizagdo na busca de um conjunto de paradmetros para o
descritor de formas que maximize a separagdo interclasse € minimize a separacao intraclasse.
Quando o critério de parada € atingido, os pardmetros (escalas do descritor) ajustados sdo utiliza-
dos para uma nova etapa de descricdo da base de imagens, gerando uma base de assinaturas, a

qual é submetida a experimentos de recuperacao e classificagao.

Figura 6 — Metodologia de otimizacdo para um descritor de formas multiescala.
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Fonte: o autor.

Nas proximas secdes, as etapas mostradas na Figura 6 serdo comentadas, com
exce¢do do descritor de formas, o qual foi detalhado no Capitulo 2. Além disso, a condug¢do dos

experimentos serd discutida na dltima secdo deste capitulo.

3.1 Bases de imagens

Esta subsecdo apresenta as bases de imagens mostrando um exemplar de cada classe
com a cor que serd empregada na apresentacdo dos resultados, ja que as proprias formas indicardo

sua posi¢do correspondente na estrutura da Matriz U (ULTSCH; SIEMON, 1990).
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A ShapeCN (BACKES et al., 2009) é uma base com 30 classes de folhas, sendo 20

exemplares por classe. Um exemplo de forma para cada classe € exibido na Figura 7.

Figura 7 — Exemplares de formas da base ShapeCN.
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A Swedish (SODERKVIST, 2001) é uma base de folhas de espécies vegetais suecas

composta por 15 classes com 75 elementos cada. Um elemento de cada classe é mostrado na

Figura 8. As imagens da base foram reduzidas a 20% do tamanho original, a fim de reduzir o

tempo de computagdo dos algoritmos.

Figura 8 — Exemplares de formas da base Swedish.
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Kimia 99

A Kimia 99 (SEBASTIAN et al., 2004) € uma base sintética de 99 formas, que
possui 9 classes, cada qual com 11 formas. A Figura 9 exibe exemplares de cada classe da base

Kimia 99.

Figura 9 — Exemplares de formas da base Kimia 99.

Fonte: o autor.

NLM Pills

Utilizou-se um subconjunto da base NLM Pills (USHIZIMA et al., 2015), excluindo
a classe "Others", uma vez que esta classe contém apenas formas com diferentes padroes que
ndo coincidem com os das outras classes. Além disso, selecionou-se aleatoriamente 166 formas
de cada uma das trés classes restantes da base NLM Pills para formar uma base balanceada. Esse
subconjunto consiste de 3 classes com 166 elementos cada, sendo um exemplar de cada classe

exibido na Figura 10.

Figura 10 — Exemplares de formas da base NLM Pills.
: @
>
: 0

Fonte: o autor.
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3.2 Algoritmo de otimizacao

Souza et al. (2016) testaram trés algoritmos para otimizacao do descritor NMBE:
o recozimento simulado (SA), a evolugdo diferencial (Evolucao diferencial (DE)) (STORN;
PRICE, 1997) e a otimizacdo por enxame de particulas (Otimizac¢ao por enxame de particulas
(PSO)) (KENNEDY; EBERHART, 1995), sendo que o SA e a DE apresentaram melhores resulta-
dos nessa tarefa. Além disso, os referidos autores argumentaram que o SA € menos dispendioso
que o DE, uma vez que o primeiro algoritmo tem um custo computacional significativamente me-
nor. Seguindo essa abordagem, a otimizagao do descritor NMBE sera realizada com o algoritmo

SA.
Recozimento simulado (SA)

O algoritmo de recozimento simulado (KIRKPATRICK et al., 1982; CERNY, 1985),
do inglés simulated anneling (SA), € uma analogia entre a simulacdo do recozimento de s6lidos
e o problema de otimiza¢cdo combinatéria (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

Em fisica da matéria condensada, recozimento € um processo no qual um sélido é
aquecido, sendo a temperatura aumentada até um valor maximo no qual as particulas do sélido
se encontram em elevado grau de agitacdo térmica. Em seguida, o sélido passa por um lento
processo de resfriamento, diminuindo assim a agitacao térmica e, consequentemente, o grau
de mobilidade das particulas do material. Se a temperatura méxima for suficientemente alta
e o resfriamento lento o bastante, as particulas do material tenderdo a formar uma estrutura
cristalina, que € um estado de minima energia para o sistema (LAARHOVEN; AARTS, 1987;
ENGELBRECHT, 2007).

Considerando um problema de minimiza¢do, o SA emprega uma estratégia de busca
aleatdria que ndo aceita somente novas solu¢des que diminuem a fungdo custo, mas também
admite aleatoriamente solucdes com maior valor de funcao custo seguindo a distribuicdo de
probabilidades de Boltzmann—Gibbs (ENGELBRECHT, 2007). Definindo a solucdo atual da z-
ésima época do SA como s,(t) e considerando s.(#) a solugdo candidata obtida com a perturbacdo
de s4(t), a probabilidade de aceitar s.(¢) no lugar de s,(¢) é dada por:

1 se f(se(r)) < f(salt))

_ Sse(t)~f(sa(r) o
e 67 (1) caso contrario

P(t) = (3.1)

em que f(-) denota a funcdo custo, 6 é uma constante e 7'(¢) é a temperatura do sistema na
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t-ésima época. O Algoritmo 1 descreve o método de otimizacdo SA.

Algoritmo 1: Algoritmo de recozimento simulado (SA)

Cria solugdo inicial, s,(0);
Calcula a fung@o custo da solugdo inicial, f(s4(0));
t=1;
Define o valor inicial da temperatura, T (¢);
repita
contador = 1;
enquanto contador < L, faca
Gera solugdo candidata, s.(7);
Calcula a fung@o custo da solugdo candidata, f(s.(7));
Calcula a probabilidade de aceitag¢do usando a equagdo 3.1;
se rand{[0, 1)} < probabilidade de aceitacdo entdo
‘ Solugdo candidata se torna a atual, s,(f) = 5.(¢);
senao
‘ sq(t) =s4(t—1);
fim

contador = contador + 1;

fim

t=t+1;

Atualiza a temperatura 7 (¢);
até critério de parada é verdadeiro;

retorna s,(¢) como solucao;

Fonte: adaptado de (ENGELBRECHT, 2007).

A fungdo rand{ |0, 1)} retorna uma amostra de uma distribui¢do uniforme no intervalo
[0,1). O parAmetro epoch length (PARK; KIM, 1998) (L.) é o nimero de vezes que a solugdo
atual € testada por diferentes solucdes candidatas em uma determinada época. Pode-se definir
época como cada rodada do algoritmo SA na qual a temperatura € atualizada. Como critério de
parada, pode-se estabelecer o nimero de épocas (&, ), por exemplo. O indice ¢ indica a ¢-ésima
época na qual a temperatura € atualizada.

Segundo Engelbrecht (2007), o algoritmo SA requer a definicdo dos seguintes

componentes:
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e Um modo de representar as possiveis solucdes, que usualmente € feito com um vetor de
valores de ponto flutuante com cada componente correspondendo a um parametro para se
otimizar;

e Um critério para perturbar a solugdo atual gerando solugdes candidatas. Se for permitido
perturbacdes suficientemente grandes em relacdo ao espago de busca durante todo o
processo de otimizacdo, a convergéncia do algoritmo serd prejudicada, ja que sera dificil
concentrar a busca em uma determinada regido com o vetor da solu¢do se movendo para
lugares distantes. Ha diversas formas de perturbar a solugdo atual, como por exemplo,

adicionar um vetor aleatério, como mostrado a seguir:
se(t) = s4(t) +r(t)D(2), (3.2)

em que s, € o vetor linha que indica a solucdo candidata, s, é o vetor linha que corresponde
a solugdo atual. O indice ¢ denota a r-ésima época, D(¢) é uma matriz diagonal que define
o maximo de mudanga permitida para cada pardmetro que se deseja otimizar e r(¢) é um
vetor aleatdrio de mesma dimensao da solucdo com elementos uniformemente distribuidos
no intervalo de [—1, 1];

e Um método para avaliar as solugdes, o que € feito em geral com uma fung¢do custo;

e Um critério de resfriamento que defina a temperatura inicial € uma regra para sua di-
minuicdo ao longo das épocas. Esse procedimento tem como efeito a diminuicao da
probabilidade do algoritmo aceitar solu¢des com maior valor de funcdo custo que a so-
lucdo atual, o que determina o grau de mobilidade durante a busca. Uma exemplo desse

critério seria o resfriamento exponencial dado por:
T(t+1)=0oaT(t), (3.3)

sendo o a taxa de resfriamento (o € [0, 1]) e ¢ indica a época atual.

Adicionalmente, € necessario indicar os limites do espaco de busca, bem como um
método para evitar que a solucdo os ultrapasse. Por exemplo, caso a solugdo saia do espaco de
busca, pode-se atribuir o valor do limite violado a solucao.

A implementagao do SA seguiu o Algoritmo 1, adotando o critério de resfriamento
exponencial, que atualiza a temperatura conforme a equacdo 3.3, e o nimero de épocas (N,)
como critério de parada. Foram ajustados empiricamente os seguintes parametros do SA: a
constante da equagdo 3.1 (6 = 1), a temperatura inicial (7(1) = 100), taxa de resfriamento

(a =0,9) e o numero de épocas (N, = 100). Se a solucdo candidata ultrapassar os limites do
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espaco de busca, essa receberd o valor correspondente ao limite que ultrapassou. Como critério
de perturbagdo da solucdo atual para geracdo de solucdes candidatas, utilizou-se uma versao

modificada da equacao 3.2, a qual mostrou uma melhor convergéncia:
se(t) = sa(t) [I + diag {r(1)D(1)}], (3.4)

em que s, indica a solu¢do candidata (representada por um vetor linha com Ng elementos, sendo
Ns o nimero de escalas do descritor NMBE), s, € a solucdo atual (vetor linha com a mesma
dimensdo de s.), o indice ¢ denota a t-ésima época, D(¢) é uma matriz diagonal de dimensio
Ng x Ng que define o maximo de mudanca permitida para cada parametro que se deseja otimizar,
r(t) € um vetor aleatério de mesma dimensdo da solu¢do com os elementos uniformemente
distribuidos no intervalo de (—1, 1), o operador diag{.} resulta em uma matriz diagonal cujos
elementos sao os componentes do vetor utilizado como operando, e / € a matriz identidade de
dimensao Ng x Ng.

Ao contrario da equacdo 3.2, que adiciona uma perturbacgao aleatéria diretamente a
solucgdo atual, a equacdo 3.4 acrescenta a solucao atual uma versdao modificada dela prépria. Esse
procedimento garante uma melhor convergéncia do algoritmo, ja que a influéncia da componente
aleatéria € mais limitada. Considerando os mesmos parametros que foram utilizados para a
otimizagdo do descritor NMBE, o desempenho do SA utilizando as equacdes 3.2 e 3.4 foi testado

no problema de minimizacao da funcdo de Rastringi para duas dimensdes, a qual € dada por:
fr(x1,x2) = 20 +x7 4 x3 — 10 [cos(27x; ) + cos(27x3)], (3.5)

onde x; € [-5,12, 5,12] parai = 1, 2. Essa funcéo possui um minimo global em (0, 0), sendo
fr(0,0) =0. A fun¢ao de Rastringi é plotada versus as épocas de 30 realiza¢des do SA (cada
uma indicada por uma linha de uma cor distinta) nas Figuras 11a e 11b com o critério de
perturbacdo dado pelas equagdes 3.2 e 3.4, respectivamente. Nota-se que todas as realiza¢des do
SA da Figura 11b atingem valores préximos ao minimo da fun¢cdo em bem menos épocas que as

da Figura 11a, o que indica uma melhor convergéncia do SA com a utilizacdo da equacao 3.4.

3.3 Mapa auto-organizavel (SOM)

Para avaliar qualitativamente os resultados do descritor abordado neste trabalho,
utilizou-se o0 mapa auto-organizavel (KOHONEN, 1982), do inglés self organized map (Mapa

auto-organizavel (SOM)).
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Figura 11 — Convergéncia do SA para a funcao de Rastringi
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¢do 3.2. ¢do 3.4.

Fonte: o autor.

O mapa auto-organizdvel tem como objetivo representar elementos multidimensio-
nais em um mapa de dimensao reduzida, preservando os relacionamentos topolégicos desses
elementos. Dada esta caracteristica, 0 SOM pode ser usado para visualizacdo de dados de alta
dimensionalidade.

O mapa SOM € uma rede neural ndo supervisionada, na qual para o caso bidi-
mensional, os neur6nios sdo agrupados em uma grade e conectados seguindo certo critério de
vizinhanca. A vizinhanca € definida como o conjunto dos neurdnios cujos indices ndo variam
mais que r unidades (MARQUES, 2005). Na Figura 12, sdo exibidas duas grades bidimensionais
da rede SOM, nas quais os neurdnios sdo representados por circulos pretos. Na Figura 12a e
na Figura 12b, foram adotadas uma grade hexagonal e retangular, respectivamente. Note que
os nimeros indicam o valor de r e as linhas delimitam a vizinhanca a um raio » do neurénio

central (VESANTO et al., 1999).

Figura 12 — Rede SOM.

Fonte: adaptado de (VESANTO et al., 1999).
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Treinamento da rede SOM

Cada neurdnio da rede estd associado a um vetor de pesos. As entradas sdo sorteadas
aleatoriamente e apresentadas a rede. Os vetores de pesos sdo atualizados de acordo com as

equacgdes a seguir:

(i,)) = argrgigl{H X=wpq |}, (3.6)
Wpq = Wpq+Awpg ¥(p,q) €V, (i, j), (3.7)
Awpg = Bx—wpg), (3.8)
sendo que || - || representa a norma euclidiana, o par (p,q) denota as coordenadas do neurdnio

associadas ao vetor de peso considerado, e arg I’Ip}i;l{-} denota o argumento do minimo, que € o
conjunto de valores dos argumentos de determinada fungdo para os quais ela atinge seu valor
minimo.

O vetor de pesos que mais se aproxima da entrada apresentada € escolhido conforme
a equacdo 3.6, sendo que a célula correspondente, chamada de neurdnio ativo, ird representar a
entrada topologicamente. Os vetores de peso do neurdnio ativo e de sua vizinhanca, denotada
por V,(i, j), sdo atualizados de acordo com as equagdes 3.7 e 3.8. Os pardmetros r (raio de
vizinhanga) e B (ganho de adaptac¢@o), normalmente sdo inicializados com valores elevados

que diminuem ao longo do treino. O processo € repetido até que um critério de parada seja

observado (MARQUES, 2005).

Matriz U

A Matriz U (ULTSCH; SIEMON, 1990) ¢ uma representacao grafica da rede SOM,
onde as distancias médias entre vetores de pesos de determinada vizinhanca da rede sdo repre-
sentadas por tons de cinzas ou escalas de cores (KOHONEN, 2001).

A Figura 13 exibe a Matriz U de uma rede SOM bidimensional considerando uma
estrutura local hexagonal. Nesse exemplo, tons mais claros representam distdncias menores
e tons mais escuros, distancias maiores. Os rotulos representam os diferentes elementos das
entradas. A letra e a cor indicam a classe, ja o indice numérico diferencia os elementos que
pertencem a mesma classe. Nota-se a formacao de trés grupos separados por células escuras,
as quais expressam distancias maiores, enquanto que dentro de determinado grupo, as células

possuem tons mais claros, indicando semelhanca.
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Figura 13 — Matriz U.

Fonte: o autor.

As Matrizes U deste trabalho foram geradas utilizando o SOM Toolbox (VESANTO
et al., 1999), sendo adotada uma rede SOM bidimensional com topologia local hexagonal. Foi
utilizada a configurag¢do padrao da SOM Toolbox: a inicializagdo € linear com os valores iniciais
dos vetores de pesos dos neurdnios iguais aos autovetores da matriz de covariancia dos dados
com os maiores autovalores correspondentes. Para o treino da rede na configuragdo padrao, o
pardmetro r (raio de vizinhanga) varia linearmente durante o treino, enquanto o pardmetro 3
(ganho de adaptacdo) obedece a seguinte equacao:

Bo

B= @; (3.9

sendo By o ganho de adaptacio inicial, o qual depende do tamanho da rede (g,) (quantidade de
neurdnios), 7;, é a duracdo do treinamento e m denota uma dada itera¢do do treinamento (VE-

SANTO et al., 2000). O critério de parada adotado foi a durag¢do do treinamento que é dada por:

20qg,

T;, = max( 1), (3.10)

onde 1) € o numero de objetos da base de dados, os quais servem de entradas no treinamento da

rede SOM, e max{-} resulta no valor maximo dos operandos.

3.4 Indices de validacao de agrupamento

Nesta secao, sdo apresentados indices de validagdo de agrupamento, os quais serao

utilizados como fun¢ao custo no processo de otimizacdo do descritor de formas.
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Silhouette (SI)

A Silhouette (SI) € uma medida da qualidade de agrupamentos definida pela seguinte
equagao:

b(i) — ali)

S(i) = e PENTENS (3.11)

em que a(i) é a dissimilaridade média entre o elemento i e aqueles que pertencem a sua classe,
e b(i) é a dissimilaridade média entre o elemento i e aqueles da classe vizinha mais préxima,
que € a classe com menor média das dissimilaridades entre todos seus elementos e o elemento i,
excluindo a classe a que i pertence (ROUSSEEUW, 1987). A dissimilaridade pode ser calculada
através de uma medida de distancia, sendo adotada a distancia euclidiana neste trabalho.

A SI avalia o grau de pertencimento de certo elemento a sua classe apresentando
valores no intervalo (—1, 1). Um valor préximo de 1 indica que o elemento estd bem classificado
e proximo de —1, que esta mal classificado. Um valor de SI préximo de 0 seria uma caso
intermedidrio, onde o elemento € praticamente tdo semelhante aos elementos da classe ao qual

foi atribuido, quanto aos da classe vizinha mais préxima (ROUSSEEUW, 1987).
Indice de Davies-Bouldin (DB)

O indice de Davies-Bouldin (DB) avalia a compacidade e a separacdo de agrupamen-
tos. Essa métrica € baseada na razdo da soma da dispersdo intragrupo e a separagdo intergrupo,
considerando as amostras da base de dados e os centréides formados por elementos da mesma
classe (CHOU et al., 2004). O DB € um indice ndo negativo no qual valores minimos indicam
grupos bem definidos (pequena dispersao intragrupo e grande separagdo intergrupo). Davies e
Bouldin (1979) definem o DB como:

1 N4 1 1
DB = — max{ [— Z d(x,ci)+f Z d(x,cj)] /d(ci,cj)}, (3.12)

Na =707 | | Mi gea, N xea,

em que N4 € o nimero de agrupamentos; A; indica o i—€simo agrupamento; 1; é definido como o

nimero de objetos em A;; ¢; é centréide de A;; d(r,s) identifica a distancia entre os vetores r ¢ s.
Indice de Calinski-Harabasz (CH)

O indice de Calinski-Harabasz (CH) mede a qualidade de grupos tendo por base
a média da soma dos quadrados das distancias intra e intergrupos (CALINSKI; HARABASZ,
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1974). Assim como o DB, o CH considera as distancias entre cada amostra e os centréides
formados por elementos de determinada classe. No entanto, o CH também mede a separacdo das
amostras em relacdo ao centrdide da base inteira (BAARSCH; CELEBI, 2012). Define-se o CH
como (CALINSKI; HARABASZ, 1974):

;nidz(chc)/(NA —1)
T LY dxe)/(n—Na)

1 xXEA;

CH (3.13)

onde 7m: nuimero de objetos da base de dados; N4: nimero de agrupamentos; A;: i—€simo
agrupamento; 1);: nimero de objetos em A;; ¢;: centrdide de A;; c: centréide da base de dados,
d(r,s): distncia entre os vetores r ¢ s.

Na Tabela 1, sdo mostrados o limite, o valor 6timo e a complexidade computacional

de cada indice de validagcdo de agrupamento comentado anteriormente.

Tabela 1 — Indices de validagio de agrupamento

Indice Limite Valor 6timo Complexidade computacional
SI (—1,1)  Miaximo  O(n?) (SAITTA et al., 2008)
DB (0,00) Minimo O(n) (SAITTA et al., 2008)
CH (0,00) Maximo O(n) (SAITTA et al., 2008)

sendo que 1 denota o nimero de objetos da base de dados.

Como o CH leva em consideracdo a distincia entre o centréide de cada grupo e
o centréide da base inteira, certas caracteristicas da base de dados podem fazer com que a
qualidade dos agrupamentos indicada pelo CH seja bem distinta que a da SI e a do DB. Por
exemplo, considerando duas bases de dados A e B cada uma com cinco classes, sendo que em
cada classe hd 100 elementos. As classes sao formadas por elementos, os quais consistem de
pontos no espaco bidimensional, cujas coordenadas seguem distribui¢cdes normais multivariadas
com vetores de médias mostrados na Tabela 2 e matrizes de covariancia dadas por >, sendo que
I é a matriz identidade de dimensdo 2 x 2. As Figuras 14a e 14b mostram os exemplares das
bases sintéticas A e B, respectivamente, onde as diferentes classes sdo representadas por cores
distintas e o centréide de cada base € indicado por um asterisco.

A base A simula uma base cujas classes possuem elementos com caracteristicas bem
distintas, sendo assim nao ha sobreposicdo entre seus elementos, ja na base B, ha dois pares de

classes com bastante sobreposicao, o que simula classes com caracteristicas muito semelhantes, e
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uma classe (Vermelha) com elementos bem distantes do resto da base. Na Tabela 3, sdo exibidos
os valores da SI, DB e CH para as bases A e B, sendo que os melhores resultados para a SI e
o CH sdo os maiores, enquanto para o DB s3o os minimos. A distincia significativa entre os
elementos da classe Vermelha em relacdo aos outros afeta bastante a posicao do centréide da
base e contribui consideravelmente para um maior valor de CH que o da base A, mesmo a base
B apresentando sobreposi¢do entre seus elementos, o que ndo ocorre com a base A. A Silhouette
e o DB apresentam resultados inferiores para a base B em comparacdo a base A, ja que esses
indices ndo contabilizam a média da distancia entre o centréide de cada grupo e o centrdide da

base inteira e, assim, ndo sao tao afetados pelo posicionamento da classe Vermelha.

Tabela 2 — Vetores de média das distribui¢cdes normais que geram as bases A e B.
Classe Base A Base B

Vermelha [10,20] [70, 80]
Azul [20,50] [22,52]
Verde [30,40]  [20, 50]
Laranja [40,30] [32,42)
Roxa [50,20] [30, 40]

Fonte: o autor.

Tabela 3 — Indices de agrupamento para as bases A e B

Indice Base A Base B

SI 0,88 0,51
DB 0,16 0,76
CH  20579,80 33156,48

Fonte: o autor.

3.5 Recuperacio

A medida Bulls-eye foi definida na literatura para avaliar descritores de formas em
experimentos recuperacdo de formas baseada em conteido (CBIR) com a base de imagens
MPEG-7 (LATECKI et al., 2000), no entanto pode ser generalizada para outras bases. Nesse
trabalho, o Bulls-eye serd utilizado para quantificar o desempenho do descritor NMBE nos
experimentos recuperagao.

Considerando uma base de imagens balanceada, ou seja, com a mesma quantidade

de objetos em todas as suas classes, pode-se definir Ng como o nimero de imagens da base e N¢
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Figura 14 — Exemplares das bases sintéticas A e B
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Fonte: o autor.

como o ndmero de elementos de determinada classe. Realizando um experimento CBIR nessa
base, recupera-se as 2N¢ imagens mais semelhantes a uma imagem de consulta e contabiliza-se
quantas foram recuperadas pertencentes a classe da imagem de consulta utilizada. Esse processo
€ executado para todas as Np imagens da base, tomando-se como imagem de consulta cada uma
das imagens da propria base. O nimero de imagens recuperadas pertencentes a mesma classe
das imagens de consulta, em todas as iteracdes, é denotado por Q4 (a quantidade de acertos).

Assim a medida Bulls-eye (BE) € definida por:

BE— 24
NgNe

(3.14)

O Algoritmo 2 descreve o cdlculo do Bulls-eye, sendo considerado que /(i) é a imagem de

consulta da iteragao i.

Algoritmo 2: Bulls-eye.

04 = 0;
i=1;

repita
Recupera-se as 2N¢ imagens mais semelhantes a 1(i);

Q4 = 04+ quantidade de imagens recuperadas da mesma classe de 1(i);

atéiSNB;
_ _Oa .
BE = 5%

A medida Bulls-eye apresenta valores no intervalo (0, 1], valores préximos a 0
indicam que o descritor utilizado no experimento CBIR tem um desempenho ruim na descri¢ao
das imagens da base considerada, e valores préximo de 1 indicam um bom desempenho.

No célculo do Bulls-eye, foi adotada como medida de dissimilaridade entre os vetores

de caracteristicas das imagens a distancia euclidiana, a qual é dada pela equagdo 2.3.
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3.6 Classificacao

Para quantificar o desempenho do descritor nos experimentos de classificacao foi
utilizada a Acurdcia da classificacdo do algoritmo k vizinhos mais proximos. Ambos sdo

detalhados a seguir.
k vizinhos mais proximos (kNN)

O algoritmo k vizinhos mais préximos (FIX; HODGES JR, 1951), do inglés k-
nearest neighbors (kNN), classifica um padrdo de teste z com base nas classes dos vizinhos mais
proximos do conjunto de treinamento Cr.

Considerando Cr dado por:

Cr = (x1,51), (x2,¥2),* , (x,¥0)s (3.15)

sendo x; a i-€sima amostra de treinamento de dimensao M, y; € a classe de x; e Q é a nimero
de amostras do conjunto de treinamento C7. O kNN atribui a z a classe de maior frequéncia
nas k amostras pertencentes a Cr com menor distancia a z. Dessa forma, para a utilizagao
do kNN ¢ necessdrio amostras rotuladas para formarem o conjunto de treinamento, a escolha
de uma determinada distancia e a definicdo do nimero de vizinhos k (MURTY; DEVI, 2011).
Geralmente, valores impares sio utilizados para k a fim de evitar empates (RUSSELL; NORVIG,
2009). Neste trabalho, sera utilizado o classificador KNN com k = 3 e a distincia euclidiana.

O kNN € um método de aprendizagem baseado em instancias (ou aprendizagem
preguicosa) porque ndo constréi um modelo interno geral utilizando o conjunto de treinamento,
mas simplesmente compara o padrdo de teste com as amostras de treinamento (RAJAGURU;

PRABHAKAR, 2017).
Acurdcia da classificacdo

A Acuricia da classificagdo é definida pela razdo entre a quantidade de elementos de
uma determinada base de dados que tiveram a classe corretamente predita e o nimero total dos

elementos da base. Os valores da Acuricia estdo no intervalo [0, 1].
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3.7 Experimentos

Realizou-se experimentos de classificacdo e recuperagcdo de imagens baseada em
contetido (CBIR) com quatro bases de imagens publicas: ShapeCN, Swedish, Kimia 99 e NLM
Pills.

Avaliou-se os experimentos de recuperacdo com a métrica Bulls-eye. Nos experimen-
tos de classificacdo, dividiu-se cada base de assinaturas (formada pelas caracteristicas extraidas
de todas as formas da base de imagens pelos descritores) em dois subconjuntos aleatdrios para
treino (70%) e teste (30%) do classificador kNN (k = 3), repetindo-se esse processo 100 vezes
para se calcular a Acurdcia média de classificacao.

Utilizou-se o descritor NMBE com cinco escalas em todos os experimentos com as
quatro bases de imagens. Cada escala corresponde a um valor do parametro o (equagdo 2.25) a
ser otimizado pelo SA dentro do seguinte espago de busca: [0,4, 100]. O processo de otimizag¢do
do descritor NMBE ¢€ repetido 30 vezes para cada fungdo custo e cada base de imagens. De posse
dos resultados dessas 30 realizagdes, calcula-se a média e a variancia do Bulls-eye e da Acurécia
média (obtida pelas 100 rodadas de classificacdo do kNN com subconjuntos de treino e teste
aleatérios para uma tnica base de assinaturas). E importante notar que, apesar de se trabalhar
com a média das Acuracias médias do kNN, essa medida serd indicada nos resultados apenas
como Acuricia.

Além da avaliacdo quantitativa, realizada com os experimentos de classificacdo e
recuperagdo, foi feita a avaliacdo qualitativa do descritor NMBE otimizado por meio da Matriz U,
sendo gerada uma Matriz U relativa a um conjunto de assinaturas de certa base de imagens
otimizado por uma determinada fun¢do custo.

Todos os resultados de classificacdo, recuperacao e da Matriz U obtidos com a
otimizacao serdo confrontados com o método de ajuste de escalas proposto por Cesar Jr e Costa
(1997). Os valores minimo e maximo das escalas desse método (G, € Opax da equacao 2.30,
respectivamente) foram definidos iguais aos valores minimo e maximo do espaco de busca do

método otimizado (0,4 e 100, respectivamente), a fim de que a comparagdo entre eles seja justa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As Tabelas 4 e 5 exibem os resultados dos experimentos de recuperacao e classifi-
cacdo conduzidos para bases de assinaturas do descritor NMBE com as escalas ajustadas por
otimizacdo e pelo método proposto por Cesar Jr e Costa (1997). Como métricas para avaliagao
dos resultados dos experimentos, foram utilizadas as medidas Bulls-eye e Acurdcia da classifica-
¢do, respectivamente, na recuperagao e classificacao de formas. No ajuste do descritor NMBE
por otimizagdo, foram testadas trés funcdes custos: SI, DB e CH. Como indices de validacdo da
qualidade de agrupamentos, espera-se que tais funcdes guiem a otimizagdo para que o ajuste das
escalas seja tal que o descritor represente os detalhes das formas de cada base, maximizando a
separagdo entre aquelas pertencentes a classes distintas e minimizando a separagdo entre formas

de uma mesma classe.

Tabela 4 — Bulls-eye (%)

imaen sI DB CH  (CpsaR IR COSTA, 1997)
ShapeCN  70,91+1,81 71,67+1,61 41,98+5,86 63,39+0,00
Swedish 86,53+1,48 76,70+3,38 63,90+3,07 76,08 £0,00
Kimia99  90,20+1,30 90,99+0,92 63,54+0,00 89,26+0,00
NLM Pills  99,954+0,01 99,95+£0,09 99,96+0,00 97,57+0,00
Fonte: o autor.
Tabela 5 — Acurdcia (%)
Bl ok
ShapeCN  71,00+£2,80 75,16+1,93 39,28+6,27 67,67+0,00
Swedish 86,53+1,97 82,98+1,94 62,23+8,38 85,99+0,00
Kimia99  84,53+3,38 85,83+2,42 39,24+0,90 76,67 £0,00
NLM Pills  99,24+0,13 99,24£0,09 99,344+0,04 99,36+0,00

Fonte: o autor.

Os resultados de recuperacgao e classificacdo para as duas bases de folhas e a Kimia 99
demonstram que o descritor NMBE otimizado com a fun¢ao custo CH gerou caracteristicas que
alcancaram valores de Bulls-eye e Acurécia inferiores aqueles obtidos pela metodologia nao
otimizada de Cesar Jr e Costa (1997). Para essas mesmas bases, os resultados obtidos com o
descritor NMBE otimizado com as fung¢des custo SI e DB sdao melhores ou similares aos obtidos

com o método proposto por Cesar Jr e Costa (1997). Quanto a base NLM Pills, que possui
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apenas trés classes de formas com padrdes bem definidos e com pequenas variagdes entre as
classes, os resultados obtidos nos experimentos foram similares em todas as abordagens para
ajuste dos parametros do descritor. Portanto, as escalas otimizadas tendo CH como funcao custo
ndo conseguiram capturar adequadamente os detalhes globais e locais das formas nas bases de
folhas e na base Kimia 99. Dessa forma, conclui-se que para se obter resultados satisfatérios com
a aplicacao da metodologia proposta por Souza et al. (2016), deve-se escolher criteriosamente
uma func¢do custo que melhor se adeque ao dominio da aplicagdo.

A desvantagem da abordagem de Cesar Jr e Costa (1997) € ndo customizar o descritor
a uma aplicacdo especifica, ja que o método considera apenas o nimero de escalas e seus valores
minimo e maximo, ndo levando em conta a base na qual serd aplicado. J4 a metodologia de
otimizacao proposta por Souza et al. (2016) customiza os pardmetros de escala do descritor a
aplicacdo dentro de um espaco de busca e um nimero pré-estabelecido de escalas, no entanto
necessita-se escolher uma funcao custo adequada.

As diferencgas significativas encontradas na maioria dos resultados de recuperacao
e classificacdo indicam que escalas distintas do mesmo descritor sdo necessdrias para revelar
os detalhes especificos das formas para cada base. Investigagcdes relacionadas a esse trabalho
sao encontradas em (MILLIGAN; COOPER, 1985) e (SAITTA et al., 2008), onde indices de
validacdo de agrupamento foram testados para determinar o nimero de agrupamentos de bases
de dados. Esses trabalhos concluiram que um indice adequado para uma determinada base pode
ndo ser apropriado para outras.

Como ja mostrado na Tabela 1, a complexidade computacional da SI, do DB e do
CH sio O(n?), O(n) e O(n), respectivamente. Nota-se que o DB oferece um interessante com-
promisso entre a complexidade computacional e o desempenho nos experimentos de recuperacao
e classificacdo. As Tabelas 4 e 5 mostram que os resultados do descritor otimizado usando o
DB e a SI superaram os obtidos com o CH; no entanto, a complexidade computacional do DB ¢
significativamente menor que a da SI. Embora o CH e o DB sejam computacionalmente equiva-
lentes, o CH apresentou resultados inferiores nos experimentos de recuperacgdo e classificacao
com as bases ShapeCN, Swedish e Kimia 99. O CH, diferente da SI e do DB, considera em seu
célculo a distancia entre o centréide de cada grupo e o centrdide da base inteira. Dessa forma,
determinadas caracteristicas da base de dados podem implicar que a qualidade dos agrupamentos
indicada pelo CH seja bem distinta que a da SI e a do DB, como ja comentado na Se¢do 3.4.

A Figura 15 mostra exemplos de experimentos de recuperagcdo usando as metodo-
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logias ndo otimizada e otimizada para a base Swedish. Cada linha identifica, em sequéncia, a
funcdo custo ou o método nao otimizado, a imagem da consulta e as 9 imagens recuperadas cujas
caracteristicas sao mais proximas as da imagem de consulta, com excec¢do dela prépria. Para
facilitar a analise dos resultados, as folhas de uma mesma classe foram mostradas na mesma cor,
conforme o padrdao mencionado no Capitulo 3. Esses resultados ilustram que a selecdo de uma
funcao custo adequada € essencial para a otimizag¢ao dos parametros de um descritor, ja que o
descritor NMBE otimizado com a SI e o DB recuperou corretamente a maioria das formas, com
apenas uma correspondéncia incorreta para cada, enquanto o método ndo otimizado recuperou

somente duas formas da mesma classe e o CH, apenas uma.

Figura 15 — Resultados dos experimentos de recuperagdo para um exemplar da base Swedish
usando a otimizag@o com a SI, o DB e o CH, além do método ndo otimizado proposto
por Cesar Jr e Costa (1997).
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Fonte: o autor.

As Figuras 16, 17, 18 e 19 exibem as Matrizes U para as bases ShapeCN, Swedish,
Kimia 99 e NLM Pills. E importante notar que os resultados otimizados da Figura 15 e das
Matrizes U s3o obtidos com uma tnica rodada do processo de otimizagdo para cada fungao
custo e para o0 método proposto por Cesar Jr e Costa (1997), enquanto os resultados mostrados
nas Tabelas 4 e 5 sdo resultados médios de 30 rodadas do SA. Além disso, todas as Matrizes U
exibem os valores da medida Bulls-eye correspondente as suas caracteristicas nas legendas.

As Figuras 16a, 16b, 16c e 16d mostram as Matrizes U com o descritor NMBE
otimizado pelo SA com as func¢des custo SI, DB, CH e o método proposto por Cesar Jr e Costa

(1997) para a base ShapeCN, respectivamente. Os arranjos de agrupamentos nas Figuras 16a,
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16b e 16d sdo mais organizados do que na Figura 16¢. Note que as formas estdo com uma cor
particular para cada classe, conforme o padrdo mencionado no Capitulo 3.

Seguindo o mesmo padrio, as Figuras 17a, 17b, 17c e 17d apresentam as Matrizes U
para a base Swedish. Pode-se notar que os resultados provenientes da otimizacdo com o CH,
novamente, sao inferiores tanto aos que foram otimizados com a SI e 0 DB como o método nao
otimizado.

Da mesma forma, a Figura 18 exibe as quatro Matrizes U para a base Kimia 99. Na
Figura 18c, os agrupamentos misturam elementos de diversas classes, sendo esses resultados
inferiores aos exibidos nas Figuras 18a, 18b e 18d. Nota-se que as Matrizes U usando a SI e o
DB alcangaram arranjos semelhantes e a disposi¢do dos agrupamentos do CH foi pior que a do
método proposto por Cesar Jr e Costa (1997).

As Figuras 16c¢, 17¢ e 18c apresentam regides sem bordas com um nimero con-
siderdvel de elementos de diferentes classes misturados. Isso indica que a fun¢io custo CH
nao € adequada para otimizar os parametros de escala do descritor NMBE para fornecer uma
representacdo satisfatoria das formas das bases ShapeCN, Swedish e Kimia 99. Assim, mostra-se
o SA requer uma fungao custo adequada para ajustar as escalas do descritor.

As Matrizes U apresentadas na Figura 19 demonstram que as diferentes abordagens
alcancaram resultados similares; isso pode ser devido a similaridade intraclasse e a geometria
das formas na base NLM Pills. Nesse caso, a metodologia de otimizac@o obteve resultados
equivalentes, independente da funcdo custo, e, portanto, essa base ndo se beneficiou com a
otimizacdo. Nota-se que as Matrizes U das Figuras 16, 17, 18 e 19 estdo de acordo com os

resultados apresentados nas Tabelas 4 e 5.
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Figura 16 — Matrizes U para a base ShapeCN usando a otimizagcdo com trés funcdes custo
diferentes e 0 método ndo otimizado proposto por Cesar Jr e Costa (1997).

(a) Otimizado com a funcdo custo SI (Bulls-eye (b) Otimizado com a funcdo custo DB (Bulls-
=74,43%). eye =72,06%).

(c) Otimizado com a fung@o custo CH (Bulls- (d) Método ndo otimizado proposto por Cesar Jr
eye =39,20%). e Costa (1997) (Bulls-eye = 63,39%).
Fonte: o autor.



50

Figura 17 — Matrizes U para a base Swedish usando a otimizagao com trés func¢des custo dife-
rentes e 0 método ndo otimizado proposto por Cesar Jr e Costa (1997).
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(b) Otimizado com a fung¢ado custo DB (Bulls-
=82,26%). eye =78,29%).
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(c) Otimizado com a funcdo custo CH (Bulls- (d) Método ndo otimizado proposto por Cesar Jr
eye = 64,31%). e Costa (1997) (Bulls-eye = 76,08%).
Fonte: o autor.
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Figura 18 — Matrizes U para a base Kimia 99 usando a otimiza¢do com trés fungdes custo
diferentes e 0 método ndo otimizado proposto por Cesar Jr e Costa (1997).
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(a) Otimizado com a funcéo custo SI (Bulls-eye (b) Otimizado com a funcdo custo DB (Bulls-
=91,55%). eye =92,56%).
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(c) Otimizado com a fung¢do custo CH (Bulls- (d) Método ndo otimizado proposto por Cesar Jr
eye = 63,54%). e Costa (1997) (Bulls-eye = 89,26%).
Fonte: o autor.
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Figura 19 — Matrizes U para a base NLM Pills usando a otimizagdo com trés func¢des custo
diferentes e 0 método ndo otimizado proposto por Cesar Jr e Costa (1997).

(a) Otimizado com a funcéo custo SI (Bulls-eye (b) Otimizado com a funcdo custo DB (Bulls-
=99.96%). eye =99,96%).

(c) Otimizado com a fung¢do custo CH (Bulls- (d) Método ndo otimizado proposto por Cesar Jr
eye =99,96%). e Costa (1997) (Bulls-eye = 97,57%).
Fonte: o autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, investigou-se uma metodologia para otimizacdo de pardmetros de
um descritor de formas multiescala, na qual trés fun¢des custo foram aplicadas em quatro bases
de imagens. O objetivo foi mostrar que uma certa base requer uma funcao custo apropriada
para otimizagao dos parametros do descritor de formas e, portanto, extrair o melhor conjunto
de caracteristicas multiescalas. Foram alcangados resultados semelhantes de recuperacado e
classificacdo tanto para o descritor otimizado com as trés funcdes custo consideradas como para
o método nao otimizado na base NLM Pills, cujas formas de uma mesma classe sao notavelmente
similares e cada classe tem um padrdo bem caracteristico. Isso sugere que, para esses padroes de
forma, o ajuste dos parametros ndo € crucial, porque a discrimina¢do de diferentes classes ndo
€ uma tarefa complicada para o descritor multiescala. Quanto as bases de folhas e a Kimia 99,
observa-se que a SI e o DB apresentaram melhores resultados do que o método ndo otimizado.
No entanto, a fung@o custo SI apresenta uma ordem de complexidade maior do que o DB e o CH.
Quando empregou-se como fungdo custo o CH na otimizacao do descritor para as bases de folhas
e a Kimia 99, obteve-se resultados inferiores aos de todas as outras abordagens, indicando que
sua utilizacio ndo € adequada para esse problema. Nota-se portanto que o papel da funcao de
custo na metodologia de otimizag@o de parametros € crucial para alcancar o melhor desempenho
de um descritor de formas.

Como perspectivas de trabalhos para a continuidade desse projeto, pode-se citar:

e Investigar a otimizacdo em outros descritores multiescalas;
e Otimizar o descritor com fung¢des custo que nao sdo indices de valida¢do de agrupamentos,

por exemplo o préprio Bulls-eye e a Acurdcia da classificacao.
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