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Resumo

A classificacao de texturas envolve a extracao de caracteristicas descritivas da imagem.
Este trabalho propoe novas abordagens para modelagem e caracterizacdo computacional
de texturas estaticas e dindmicas de maneira discriminativa, aplicadas a classificacao de
imagens e videos. Um novo descritor proposto é baseado em estatisticas extraidas de
caminhadas deterministicas em uma transformacao da textura inspirada em redes com-
plexas, focada na representacao dos padroes locais de vizinhanca dos pizels para construir
o vetor de caracteristicas. Extensoes do método para classificagao de texturas dinamicas
sao apresentadas juntamente um descritor discriminativo baseado em histogramas de pa-
droes singulares de fluxo 6ptico s@ao apresentadas. Experimentos aplicando os métodos a
classificacao de textura em diversas bases de dados difundidas na literatura mostram que
os descritores propostos sao eficazes, em diversos casos aprimorando taxas de classificacao
corretas quando comparadas a outros métodos do estado-da-arte enquanto usam um vetor

de caracteristica de tamanho menor.

Palavras-chave: Caracterizacdo de Texturas. Caminhadas Deterministicas. Texturas

Dinémicas. Redes Complexas. Fluxo Optico. Campos Vetoriais.






Abstract

Texture classification involves acquiring descriptive features from the image. This
work proposes new approaches to mathematical characterization and computational mo-
deling of static and dynamic textures in a discriminating way, applied to classification
and recognition of images and videos. A novel proposed descriptor is based on statistics
generated from deterministic walks on a complex network inspired transformation of the
texture, focusing on the representation of the neighborhood pattern of the pixels to build
the feature vector. An extension of the method for dynamic texture classification and
a novel approach based on optical flow recurring pattern histograms are also presented.
Experiments applying the methods for texture classification on several widespread data
sets show that the proposed descriptors improves correct classification rates compared to

other state-of-the-art methods while using a smaller feature vector.

Keywords: Deterministic Walks. Texture Characterization. Dynamic Textures. Com-

plex Networks. Optical Flow. Vector Fields.
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CAPITULO

Introducao

Dados visuais, como imagens e videos, contém grande riqueza de informacoes. Essas
informagoes, porém, estao implicitas nos dados, e sua obtencao a partir da imagem é uma
tarefa complexa. A aquisicao de informacao relevante e aplicavel a partir de uma imagem
ou video digital é um grande desafio atual da computacao, e requer muitas vezes técnicas
de processamento de imagens elaboradas e computacionalmente exigentes. O paralelo com
a visao humana evidencia a complexidade e significatividade da informacao visual, ja que
a visdo é um dos sentidos mais importantes e complexos do ser humano. De fato, muitas
metodologias novas para realizagao de visao computacional e processamento de imagens
baseiam-se em compreender e emular o funcionamento da visao humana (JULESZ, 1975)
(LANDY; GRAHAM, 2004). Com os avangos continuos da capacidade de processamento
dos computadores, torna-se cada vez mais possivel o estudo aprofundado de métodos para
analise e obtencao de informagao de imagens e videos digitais, e, recentemente, abordagens

distintas tém oferecido bons resultados em diversas aplicagoes.

1.1 Textura como caracteristica da imagem

A textura pode ser uma caracteristica discriminativa poderosa de uma imagem ou de
um video. Enquanto ha um entendimento natural do conceito, pode ser dificil forma-
lizar uma definicdo para o termo textura. Hajek (HAJEK, 2006) propde que texturas
sao padroes visuais complexos compostos de elementos espacialmente organizados, com
caracteristicas particulares como brilho, cor, forma e tamanho, entre outras. Tais padroes
locais podem ser descritos por propriedades taxonomicas como granularidade, contraste,
direcionalidade, regularidade, aspereza, entre outros (TAMURA; MORI; YAMAWAKI,
1978)(LAWS, 1980) (HAJEK, 2006). Um conceito importante da imagem é a autossimi-
laridade (FLORINDO; BRUNO, 2012).

Caracteristicas baseadas em texturas vém sendo aplicadas a diversas tarefas de visao
computacional com sucesso ha muito tempo. Entre as aplicagoes da analise de textura na

computagao, podemos citar as seguintes (sem pretensoes de fazer uma listagem exaustiva):
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0 Recuperagao de imagens e videos baseada em conteido (HIREMATH; PUJARI,
2007): chamada de CBIR ou CBVR (Content Based Image Retrieval ou Content
Based Video Retrieval), a recuperagao de imagens e videos baseada em conteido, ao
invés de usar metadados, requer que os elementos da imagem sejam caracterizados.

Caracteristicas baseadas em textura sao algumas das descri¢gdes possiveis.

0 Segmentagao de imagens e videos (BELONGIE et al., 1998) (GAETANO; SCARPA;
POGGI, 2009) (GONCALVES; BRUNO, 2013b): a textura é uma caracteristica

importante para definir bordas e regides de uma imagem.

[ Sintese e reconstrugao de imagens e video (EFROS; LEUNG, 1999) (GUO et al.,
2013) (KATO; HARADA, 2014) a caracterizacdo de uma textura permite que ela
seja estendida, replicada e modificada, com aplicagdes em computacao grafica e

edicao de imagens.

[ Agrupamento e classificacao de imagens (BACKES et al., 2010) (ZHAO et al., 2013)
(SERRA; GRANA; CUCCHIARA, 2014): o agrupamento e categorizacao de pa-

droes como a textura é uma fungdo importante do aprendizado de maquina.

[ Reconstrugao 3D (PAYET; TODOROVIC, 2011): Aspectos das texturas de uma
imagem ou video real sao indicadores de atributos da cena original como distancias

relativas e perspectiva.

1 Compressao de imagens (PATIL et al., 2013): Representagoes mais sucintas de
texturas permitem que informagao complexa e extensa seja expressa em um menor

espago.

Estas tarefas computacionais se fazem aplicaveis na pratica em campos importantes como
seguranca e deteccao de eventos (MA; CISAR, 2009), andlise de imagens biologicas ou
médicas (CASTELLANO et al., 2004) (KASSNER; THORNHILL, 2010)(NANNI; LU-
MINI; BRAHNAM, 2010) (PUJARI; YAKKUNDIMATH; BYADGI, 2015) (WAN et al.,
2017), andlise de comportamento social (GHIDONI; CIELNIAK; MENEGATTI, 2013)
e robdtica mével (BLAS et al., 2008) (SHINZATO; WOLF, 2011)(SOUZA; OSORIO;
WOLF, 2013), para citar alguns exemplos.

Quando se trata de processamento de videos, sequéncias de imagens consecutivas de
modo que existe uma componente temporal, a percepcao de auto-similaridade e perio-
dicidade das texturas estaticas, bidimensionais, pode ser estendido para incluir padroes
recorrentes na dimensao temporal, como video que apresentam padroes de movimentacao
(CHETVERIKOV; PETERI, 2005). Tais texturas sio chamadas de texturas dindmicas
(DORETTO et al., 2003). Sao texturas cuja anélise, para que seja completa, deve incluir
as variagoes no tempo, porque as caracteristicas distintivas dos elementos da textura di-

namica nao se limitam a padroes estacionarios. Sequéncias de imagens que exemplificam
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texturas dinamicas incluem imagens com elementos cuja dindmica pode ser analisada de
forma agregada, como trafego de pedestres e veiculos, ou processos naturais que apresen-
tam comportamento dindmico estocastico, como fogo, dgua e vegetacao ao vento (DER-
PANIS; WILDES, 2012). A dimensao temporal traz como consequéncia complexidade
adicional a analise, mas também maior quantidade de informacao em potencial que pode

ser usada para fazer distincao entre texturas diferentes.

Para que seja possivel a andlise computacional de texturas, é necessaria em primeiro
lugar uma modelagem computacional da textura, que represente as caracteristicas e infor-
macao de textura a partir dos dados visuais. Esta é uma tarefa complexa pois os padroes
da textura, embora reconheciveis ao olho humano, nao necessariamente se traduzem em
periodicidade dos dados, havendo muitas texturas com arranjos ruidosos e com caracteris-
ticas estocasticas, e a percepc¢ao dos padroes pode até mesmo mudar em escalas distintas
(SIQUEIRA; SCHWARTZ; PEDRINI, 2013). H& uma vasta variedade de métodos de
descricao de texturas, que na literatura recente tém sido agrupados em quatro categorias
principais (GONCALVES; MACHADO; BRUNO, 2012) (ANDREARCZYK; WHELAN,
2017): métodos baseados em movimento (exclusivos de texturas dindmicas) (FAZEKAS;
CHETVERIKOV, 2007), métodos de andlise espectral processamento de sinais (filtros e
transformadas) (JAIN; FARROKHNIA, 1991), métodos baseados em modelos (REED;
DUBUF, 1993)(TUCERYAN; JAIN, 1998)(CHETVERIKOV; PETERI, 2005) e métodos
estatisticos (HARALICK, 1979). Estes tltimos estudam a distribuicdo e o comportamento
estatistico de propriedades geométricas e caracteristicas locais da imagem (OJALA; PI-
ETIKAINEN; MAENPAA, 2002) (VARMA; ZISSERMAN, 2005) (ZHAO et al., 2013)
(ZHANG et al., 2015) , enquanto outros métodos visam caracterizar texturas através
de processos que lidam com a identificacao e andalise de elementos de mais alto-nivel da
textura (TODOROVIC; AHUJA, 2009). Métodos locais tem obtido resultados significa-
tivos, com alto poder discriminativo, mas sofrem com ruido na imagem. No caso do LBP
(Padroes Bindrios Locais) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002) (ZHAO; PIETI-
KAINEN, 2007), o método apresenta custos computacionais proibitivos para descrever
vizinhangas maiores da imagem (LIU et al., 2016b). Apesar disso, métodos como o LBP
e variantes tem sido amplamente explorados na literatura, enquanto métodos como ca-
minhadas deterministicas representam uma area menos estudada da andlise de texturas,

sendo um dos campos que este trabalho pretende explorar.

Metodologias como aquelas baseadas em descrigdo de movimento por fluxo éptico (FA-
ZEKAS; CHETVERIKOV, 2007), sdo por natureza exclusivas a texturas dindmicas, dada
sua dependéncia da dimensao temporal, mas nas demais categorias ha muitas abordagens
de analise de texturas estaticas que apresentam analogos aplicados a andlise de texturas
dindmicas. Métodos estatisticos, em especial, prestam-se particularmente a descricao de
ambas texturas estaticas e dinamicas e podem ser adaptados sem muita dificuldade. Por

outro lado, o volume de dados e a demonstradamente alta dimensionalidade caracteristica
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da analise de texturas em relacao a outras tarefas de visdo computacional sdo obstaculos
severos para o uso de diversas ferramentas (BASU et al., 2018). Métodos globais podem
ser mais eficientes, por sua vez, mas nem sempre capturam as nuances necessarias para
classificacao de textura. Uma forma de contornar isso é combinar métodos locais em um
descritor global. Este trabalho também pretende explorar o potencial de descricao global
de metodologias para combinagao de descritores locais de fluxo 6ptico aplicados a texturas

dindmicas.

1.2 Visao Geral da Tese

Esta tese consiste da pesquisa e desenvolvimento de métodos para caracterizacao de
texturas estaticas e dindmicas de maneira a gerar descritores precisos e abrangentes.
Uma das abordagens propostas baseia-se na representacao de imagens como grafos ou
redes complexas. Existem diversas métricas e estatisticas que podem ser aplicadas na
caracterizacao de grafos e redes complexas. Métodos estatisticos sdo propicios para ca-
racterizacao de texturas devido a periodicidade que estas apresentam, e um método de
analise de grafos e redes complexas que é de particular interesse para esse projeto é o
método das caminhadas deterministicas auto-repelentes, também conhecidas como cami-
nhadas do turista (BACKES et al., 2006). As caminhadas fundamentam-se no emprego
de um agente que realiza um percurso sobre a topologia da rede e sobre os dados. A
caminhada resultante pode colocar em evidéncia caracteristicas da rede, e esta tese pro-
poe novas informagoes descritivas sobre as caracteristicas da caminhada. Outro método
estatistico relevante a este trabalho é a analise de imagens baseada na transformacao de
redes complexas proposta por Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013).
Outra abordagem de relevancia para este projeto é a andlise baseada em fluxo Optico
aplicada a texturas dinamicas. O fluxo 6ptico uma categoria muito prolifica em termos
de quantidade de métodos para caracterizagao de texturas dindmicas (CHETVERIKOV;
PETERI, 2005). O trabalho proposto apresenta um viés diferenciado pois propoe uma
analise baseada em componentes geradores de campos vetoriais. Entre os trabalhos de
caracterizacao de campos vetoriais, o trabalho de Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012) se
destaca pelo alto potencial de condensacao e fidelidade de representacao da informacao
do campo vetorial, que é modelado por padroes singulares formados por uma combinacao
de componentes extraidos de um dicionario de fluxos base. Dado que o fluxo éptico é
um campo vetorial, este projeto propoe que, devido a periodicidade da textura, uma ana-
lise estatistica da frequéncia de ocorréncia e composicao destes padroes singulares devera
fornecer descritores caracteristicos.

A proxima secdo elenca os objetivos gerais e especificos deste trabalho. O Capitulo
2 consiste da apresentacao e analise de conceitos e trabalhos da literatura relacionados a

este trabalho, e de uma revisao da bibliografia e trabalhos do estado-da-arte da area. Em
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seguida, o Capitulo 3 baseia-se no arcabouco tedrico derivado da literatura para descrever
a metodologia e abordagens usadas nas propostas de descricao de texturas desta tese. No
Capitulo 4 apresentamos os experimentos realizados e parametros experimentais utiliza-
dos para validacao da metodologia desenvolvida, em tarefas de classificacdo de texturas
estaticas e dinamicas, sobre bases de dados de ampla difusao na literatura; apresentamos
os resultados juntamente com nossa andlise, e realizamos um estudo comparativo dos
resultados obtidos com os de outros métodos do estado-da-arte. Por fim, o Capitulo 5
contém consideragoes finais, as contribuig¢oes e conclusdes obtidas por esta tese, além de
diversas sugestoes para trabalhos futuros que desenvolvam sobre as contribuigoes deste
trabalho.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é caracterizar texturas estaticas e dinamicas através de
métodos estatisticos inéditos. Os métodos propostos sao fundamentados nos métodos da
literatura de caminhadas deterministicas, andlise de redes complexas e fluxo 6ptico. A
partir destes métodos da literatura, a tese busca propor novas informagoes com alto poder

discriminativo para serem extraidas de imagens ou videos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos da tese sao:

(1 Explorar uma transformacao de imagem baseada em andlise de redes complexas

como potencializadora da capacidade discriminativa de outros métodos;

(1 Caracterizar texturas estaticas e dinAmicas através da extragao de novas estatisticas

discriminativas a partir do método de caminhadas deterministicas;

1 Descrever texturas dindmicas com um descritor estatistico global baseado na detec-
cao de padroes singulares locais do fluxo éptico agrupados com diferentes estratégias

de histograma,;

1 Verificar o poder discriminativo de estatisticas de histograma como potencializador

dos vetores de caracteristicas dos métodos propostos;
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, realizaremos uma revisao bibliografica da literatura seminal que ins-
pirou as propostas deste trabalho, e do estado-da-arte de solugoes de interesse para o
problema de classificacao de texturas. O detalhamento de certos aspectos de alguns dos

métodos serd realizado no Capitulo 3, onde os conceitos serao necessarios.

2.1 Representacao Computacional de Imagens

A representacao digital mais comum para uma imagem em niveis de cinza é a de uma
fungéo bidimensional I(z,y), onde z e y representam as coordenadas espaciais (no plano)
dos pontos da imagem e a amplitude de I em um par de coordenadas (x,y) representa
a intensidade da imagem naquele ponto. Esta intensidade é dada por um dentre um
conjunto finito de valores em um intervalo [0, L]. A cada elemento discreto da imagem,
representado por coordenada e valor, da-se o nome de pixel. O processo de digitalizacao
de uma imagem continua em termos de suas coordenadas é chamado de amostragem,
enquanto a digitalizagao dos valores de amplitude, ou intensidade luminosa, da imagem
continua é chamado de quantizagdio (GONZALES; WOODS; EDDINS, 2004).

O processo de digitalizagao é por natureza uma aproximacao, o que traz diversas im-
plicagoes em relagdo ao processamento da imagem digital final. O ntimero de valores de
amplitude possiveis é chamado de profundidade de cores (ou bit depth), e afeta os valores
de intensidade da imagem. Uma imagem em tons de cinza com profundidade de 8-bits
apresenta 256 (ou 28) valores distintos possiveis, o que é suficiente na maioria dos ca-
sos para preservar os valores relativos entre pixels. Um problema mais significativo, no
caso da analise de texturas, é a frequéncia de amostragem espacial, chamada de resolu-
¢ao. Uma vez realizada a amostragem, quaisquer padroes sub-pixel sao perdidos. Para
uma representagao completa da imagem continua, o teorema da amostragem de Nyquist-
Shannon declara que a frequéncia de amostragem deve ser no minimo duas vezes maior
que a maior frequéncia da imagem original (HAYKIN; VEEN, 2007). Ainda com esses

cuidados, variagoes de resolucao tem efeito significativo na vizinhanca dos pixels, o que
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afeta a representacdo da textura, como um padrao fundamentalmente local. A partir de
agora, sempre que nos referirmos a imagens estaremos nos referindo a imagens digitais,
exceto onde notado.

Outra consideragao a fazer é que a textura ndao é uma informagao explicita na ima-
gem. As tnicas informacoes explicitas na imagem sao a intensidade e coordenada de cada
pixel. Assim, toda aplicacao de visao computacional que pretende utilizar os atributos de
textura da imagem requer que, em primeiro lugar, a textura seja modelada computacio-
nalmente. Essa extracao de caracteristicas a partir dos dados é fundamental na andlise de
texturas. Apo0s isso, em alguns métodos a informacao extraida é codificada; um exemplo
de codificacdo sao processos estatisticos como a criagdo de um histograma agrupando e
compilando os dados obtidos em um conjunto de metadados, como veremos neste capitulo.

Uma vez que os passos anteriores foram realizados, havera um descritor da textura
que representa suas caracteristicas explicitamente. Em aplicagoes de classificacao, por
exemplo, descritores de texturas sdo usado para o treinamento de um classificador que
seja capaz de separar as classes e estimar a classe de novos descritores. Se o treina-
mento é realizado a partir de um conjunto de classes pré-determinado e conhecido, a
categorizagao é um processo de aprendizado supervisionado chamado de classificacao; se
a categorizacao ocorre por aglomeracao de texturas similares sem determinacao prévia de
classes, o aprendizado é chamado de nao-supervisionado, e é chamado de agrupamento,
ou clustering (DUDA; HART; STORK, 2012). Métodos para aprendizado de méquina
sao diversos e profundamente estudados, ja que sua aplicacao independe da origem dos
dados, o que os torna adequados para muitas aplicagoes. A extracdo de caracteristicas
de textura, por sua vez, nao é assim. Caracteristicas adequadas para descrever textura
de forma discriminativa sao intrinsecamente ligadas as caracteristicas de texturas como

padrdes locais periddicos. Um bom descritor deve considerar essas particularidades.

2.2 Representacao de Imagens e Videos como Grafos

ou Redes Complexas

Recentemente, métodos envolvendo a aplicacao de analise de grafos ou redes complexas
a descrigdo de texturas (estaticas ou dindmicas) tém obtido bons resultados. Redes com-
plexas sao grafos com topologias nao-lineares, que nao possuem uniformidade ou descri¢ao
trivial (BARABASI, 2003) (COSTA et al., 2007).

Para analisar as caracteristicas da imagem como um grafo ou rede, é necessario que a
imagem seja primeiramente modelada como tal. Considere a fun¢ao bidimensional I(z, ),
representativa da imagem I. Para que essa funcao seja modelada como um grafo, uma
abordagem encontrada frequentemente na literatura consiste em representar cada pixel
como um vértice em um grafo. Considere dois pixels i = (z,y) ¢ j = (2/,3/), ambos

pertencentes & mesma imagem /. Considere ainda um grafo nao-direcionado G = (V, E),
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construido pela associagdo de cada pixel (z,y) € I a um vértice v,, € V, denotado por
vy, do grafo G. Ainda é preciso decidir a composicao do conjunto de arestas E, isto
é, se um par de vértices estd conectado por uma aresta, ou seja, se (v,v’) € E. Uma
forma de determinar a presenca ou auséncia de arestas é baseada na distancia entre as
coordenadas dos pixels (BACKES et al., 2010) (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2010)
(GONGALVES; BRUNO, 2013a). Pixels com coordenadas cuja distancia Euclidiana é
menor que um raio D geram nés vizinhos no grafo, como na Equacdo 1. Se rp = v/2,
cada pixel (exceto nos casos particulares de pixels na borda da imagem) tem 8 vizinhos,
como mostra a Figura 1.

Essa abordagem gera um grafo regular, ou seja, que apresenta simetria e periodicidade
topoldgica, também conhecido como grafo lattice (da palavra do inglés que denota este
tipo de padrao mosaico regular). Nesse caso a diferenca entre o grafo gerado por uma

imagem e outra nao esta na topologia, mas sim nos valores dos pixels.

n(z,y) = {(@ ¥/ (@ — )2+ (y — )2 < rp (1)

Uma vantagem de tratar a imagem como um grafo é que isso torna possivel aplicar
métricas de analise topoldgica de grafos ou de redes. Uma revisao dessas métricas pode
ser encontrada em (COSTA et al., 2007). Tal informagao pode ser utilizada para carac-
terizagao da estrutura da rede, que ¢é representativa da textura a partir da qual ela foi
gerada. Ha trabalhos que usam uma abordagem baseada em redes para estabelecer a
conectividade dos pixels no grafo (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2010) (BACKES;
CASANOVA; BRUNO, 2013) (RIBEIRO et al., 2015). Nestes trabalhos, a representacao
de pixels de I como vértices de G permanece a mesma, mas a conectividade entre dois
vértices v,y € vy, do grafo G é determinada por uma medida de distancia que denota a
dissimilaridade entre os dois pixels que os vértices representam, i = (x,y) e j = (2/,y').
Tal métrica, nesse caso, nao depende apenas das coordenadas do pixel mas também de
seu valor I(x,y), como mostra a Equacao (3), e satisfaz os critérios de distancia de sime-
tria, ndo-negatividade, identidade de idénticos e desigualdade triangular. Gongalves et al.
(GONCALVES et al., 2016) usam redes similares, porém direcionadas, para caracterizar
textura com uma métrica de difusao.

Dois vértices w(vy 4, Vs ,) sd0 representados por nés conectados em G se a distancia
Euclidiana entre eles é inferior a um raio r¢ (ou seja, o par (v,,y, vy ) € E, como mostra
a Equagao (3)), e se a medida de distancia w(v,,,, v, ,) entre eles, dada por (2), for
menor que um limiar ¢ (do inglés, threshold). O conjunto de arestas de G é denotado por
E*, um subconjunto de E descrito em (4). Desta forma, a topologia dos grafos de duas
imagens distintas pode ser totalmente diferente. O uso de diferentes limiares caracteriza
uma andlise multi-escala do grafo (GONCALVES et al., 2012). O trabalho de Ribeiro
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Figura 1 — Cada raio de vizinhanga r oferece um conjunto de n vizinhos. Por exemplo,
se 7 = /2, um pixel i possui os 8 vizinhos indicados em b.

et al. (RIBEIRO et al., 2015) realiza uma andlise aprofundada dos valores de limiares ¢
que oferecem grafos de maior capacidade discriminativa, propondo uma abordagem para

selecao automatica de limiares baseada em estatisticas da rede.

I(x,y)— 1(x,y
W(Vgyy Vo) = (1 — )2+ (y — v/)* + ré’ (,9) 7 ( )| @)

B ={(tryvwy) € Ix I |\l =y+ (e =y < 7o ©

E* ={e € Elw(e) <t} (4)
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Um exemplo de vizinhanca de um pixel dada pelas regras acima é dado na Figura 2,
que mostra os valores dos pixels em (a), o conjunto E em (b) e o sub-conjunto E* de F,

de vértices que satisfazem a regra de (4), em (c).

(a) (b) (c)

44 | 31| 31|29 | 35 (103 | 39 | 29 | 31 44 | 31 |31 (29 | 35 (10339 |29 | 31

25 | 23 |27 | 21 | 42 | 91 56 | 20 | 32 25 ‘ 23 |27 | 21 ; 91 56 | 20 | 32 0,52 ‘

28 |18 |21 | 37 |69 | 56 |49 | 21 | 34 28 |18 |21 | 37 | 69 | 56 | 49 ( 21 | 34 0,51]0,31(0,26 | 0,29 |0.45

82 | 20|52 (140 | 70 | 40 | 44 | 30 | 33 82 |20 |52 (140 | 70 | 40 | 44 | 30 | 33 0,28(0,280,09|0,13|0,29

113 | 17 | 45 | 155 44 | 50 | 35 | 31 113 17 | 45 | 155 44 | 50 | 35 | 31 0,57 | 0,24 0‘26-0,07 0,23:0,53
95 | 20|12 | 20 | 58 |120| 26 | 32 | 36 95 | 20 (12 | 20 | 58 | 129 | 26 | 32 | 36 0,36|0,17 0,07 | 0,26 | 0.33

72 | 28 (28|14 | B0 |52 |39 |34 | 35 72 |28 |28 | 14 | 60 | 52 | 39 | 34 | 35 0,49(0,35|0,24 | 0,28 | 0,47

38 | 15|13 |17 | 53 | 62 | 40 | 27 | 37 38 |15 | 13 | 17 ?762 40 | 27 | 37 0,50 [ ‘

18 |16 |14 | 10 | 38 |65 | 39 | 26 | 35 18 |16 |14 | 10 | 38 | 65 | 39 | 26 | 35

Figura 2 — A partir do pixel ¢ marcado em (a), estabelece-se os vizinhos candidatos em
(b). Apéds a aplicagdo do limiar ¢, os vizinhos do pixel i sdo mostrados em
cinza em (c) (Adaptado de Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013)).

Na teoria de redes complexas, podemos caracterizar essa rede como uma rede geogra-
fica ou espacial, onde a posi¢ao dos vértices é relevante e pares de vértices proximos tem
maior chance de apresentarem arestas (COSTA et al., 2007). Além disso, a restri¢do de
que a ligacao entre vértices apenas possa ocorrer dentro de uma regiao de raio r aumenta
a probabilidade de formacao de hubs, que sao vértices altamente conectados, e de comuni-
dades bem distintas (COUTO; COMIN; COSTA, 2017). Regidoes homogéneas da imagem
serao altamente conectadas, enquanto pixels de valor distinto em relagdo a vizinhanga (é
o caso de certas texturas e de pixels de ruido, por exemplo) serao pouco conectados. Cabe
notar que a escolha de métrica de dissimilaridade é dependente da aplicacao; no caso da
descricao de padroes locais, faz sentido utilizar o valor dos pixels e a distancia Euclidiana
entre eles.

Modelagens baseadas em grafos como a descrita anteriormente ja foram estendida para
videos de diversas maneiras. O trabalho de Gongalves et al. (GONCALVES; BRUNO,
2013b) propoe uma possivel adaptacao das caminhadas deterministicas em imagens para
videos. A solugdo proposta considera que cada pixel possui coordenada (z,y,t), ja que
o video introduz uma componente temporal. O valor de ¢ representa o quadro do video
em que a imagem se encontra. Multiplos grafos sdo gerados a partir do video; um grafo
para cada imagem I,,, no plano [X,Y] (num total de ¢ imagens), um grafo para cada
imagem I,,; no plano [X,T] (num total de y imagens), e um grafo para cada imagem I,,,,
no plano [Y, 7] (num total de x imagens). Isso é ilustrado na Figura 3. Essa abordagem
trata o tempo da mesma forma que as dimensoes espaciais, gerando diversas imagens.
Isso contrasta com trabalhos com diversas aplicagoes que tratam de redes varidveis no
tempo, chamadas de redes temporais (HOLME; SARAMAKI, 2012).
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Figura 3 — Divisao de um video em quadros. Respectivamente, da esquerda para a direita,
divisdo em quadros [X,Y], quadros [X,T] e quadros [Y,T]. (Adaptado de
Gongalves e Bruno (GONCALVES; BRUNO, 2013b)).

A abordagem usada para criagdo da rede a partir da imagem é uma decisao importante
e influi na informacgao que a rede contém a respeito da imagem. Os experimentos de Backes
et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) demonstram que a abordagem preserva

informagao discriminativa da textura original.

2.3 Métodos Afins e Caminhada Deterministicas

2.3.1 Padroes Binarios Locais (Local Binary Patterns)

A estrutura periddica da textura faz com que métodos estatisticos sejam apropriados
na extracao de suas informacoes. Métodos estatisticos s@o por natureza eficientes em
fazer emergir padroes. Observando-se a imagem completa, os padroes repetitivos da
textura ficam evidentes. Um dos métodos mais populares e eficazes no sentido de expor
caracteristicas periddicas da imagem sdo os Padroes Binarios Locais, ou LBP (Local
Binary Patterns) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Apresentaremos o LBP
por ser um método importante no reconhecimento de texturas, e que juntamente com suas
variantes tem obtido altas taxas de acerto quando validado em tarefas de classificacao e
segmentacao de texturas. Além disso, é um método baseado nas derivadas direcionais do
valor de intensidade do pixel relativo a sua vizinhanga local, que é a mesma medida usada

como critério para decisao do proximo passo nas caminhadas deterministicas.

O LBP avalia a vizinhanga de cada pixel, gerando um padrao local baseado na diferenca
entre os valores dos pixels. Considere, por exemplo, os pixels i = (x,y) da imagem I, onde
(i) é a intensidade do pixel. Tomando-se uma vizinhanca de raio 7 =+/2, o pixel i possui
8 vizinhos, denotados por N; = {n;1,n;9,...,n;5}, de modo semelhante ao mostrado na
Figura 1 mostrada anteriormente. O método LBP propde a comparacao do pixel i com
cada um de seus vizinhos em determinada ordem, criando um vetor de 8 digitos binarios 7',
mostrado na Equagdo 5. Em T', cada algarismo recebe valor 0 se o valor de intensidade do
pixel vizinho de indice correspondente é maior que a (i), e recebe valor 1 caso contrario,

de acordo com a Equagao 6.



2.8. Métodos Afins e Caminhada Deterministicas 31

0, d<0
s(d) = (6)
1, d>0

Considerando 8 vizinhos, e eliminando-se padroes repetidos que sao versoes rotacio-
nadas uns dos outros, ha 36 combinagdes de binarios possiveis. Esse vetor de 8 digitos
bindrios, se analisado como um byte, pode ser convertido da base binaria para um valor
decimal correspondente. Este valor decimal descreve a configuracao de intensidade rela-
tiva da vizinhanca do pixel. H4 um total de 256 valores distintos possiveis (pois sdao 2%
combinagoes), no intervalo [0,255], ¢ chamamos esse valor de valor ou codificacaio LBP

do pixel. A Figura 4 exemplifica o processo para geragdo do valor LBP para um pixel.

70 94 | 108 1 1 0

103 | 100 | 97 | === | O P 1

95 112 81 1 0 1
C d
128 1 2 Padrao:
10101101

64 P 4 c Codificacao LBP:

1+4+8+32+128=173

32 16 8

Figura 4 — a) mostra a vizinhanga de um pixel. b) resulta da aplicacdo da Equacao 6
para gerar os valores binarios da vizinhanca do pixel, que é lida no sentido da
seta (do bit menos significativo para o mais significativo). ¢) mostra os pesos
usados na conversao do vetor binario para um valor decimal, e a conversao em
si é mostrada em d).

Entre as primeiras adaptacoes do método LBP estd o LBPROT, uma tentativa de
alcangar invaridncia a rotacdo no LBP (PIETIKAINEN; OJALA; XU, 2000). O método
LBPROT considera rotagoes de um mesmo padrao binario como padroes idénticos; por
exemplo, os valores "00001010"e "00000101"sao considerados o mesmo padrao, mas ro-

tacionado (uma rotacdo de 45°, neste caso). Essa adaptacao resulta em um vetor de
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caracteristicas resistente a rotagoes e significativamente menor, com 36 padroes. Os re-
sultados, porém, mostram que esse tipo de invariancia a rotagdo nao apresenta bom
poder de discriminagao (PIETIKAINEN; OJALA; XU, 2000) (OJALA; PIETIKAINEN;
MAENPAA, 2002), e seu potencial de uso é limitado a rotagoes de 90° que nio afetam o
resultado da quantizacdo da imagem. Os autores concluem que essa codificacdo é muito

restritiva.

Uma adaptagdo de invariancia a rotacao mais bem sucedida foi o uso de padroes
uniformes (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). A ideia é baseada na observacio
de que um conjunto pequeno de padroes ocorre na maioria das texturas com muito mais
frequéncia que todos os outros. Sao padroes que possuem alta uniformidade U, que é
uma medida que corresponde ao numero de transi¢coes entre 0 e 1 no padrao LBP, ou
"byte". Por exemplo, o padrao "11111111"é perfeitamente uniforme pois ndo ha transicoes
(U = 0), e o padrao "00111000"tem duas transigoes, e portanto U = 2. O agrupamento de
padrdes de uniformidade U < 2 em um tnico bin do histograma, mantendo padroes nao-
uniformes em seus bins individuais como antes, promoveu melhora significativa nas taxas
de classificagbes corretas, mesmo em texturas rotacionadas. O motivo é que rotacoes de

quaisquer angulos nao afetam a medida U de um pixel.

Ao longo dos anos, diversas outras variantes do LBP foram criadas, para diversas
aplicagoes (HUANG et al., 2011). Digno de nota, pelas altas taxas de classificacdo al-
cangadas, é o recente MRELBP (LIU et al., 2016b), uma variante que incorpora outros
aprimoramentos do método e o aplica o LBP a valores de medianas locais da imagem ao
invés de aos valores originais de intensidade. Esta variante busca lidar com a baixa tole-

rancia a ruido e dificuldade computacional de andlise de vizinhangas maiores do método

LBP.

O sucesso do método LBP em descrever texturas estaticas elicitou adaptacgdes para
aplicacao do conceito de padroes locais bindrios para dados espaco-temporais. O trabalho
mais relevante que surgiu tratando de LBP para texturas dindmicas foi o de Zhao et al.
(ZHAO; PIETIKAINEN, 2007), que expds duas maneiras de utilizar o LBP na classifi-
cagao de texturas dindmicas, o VLBP (Volumetric LBP) ¢ o LBP-TOP (LBP - Three
Orthogonal Planes).

Considerando um video V' (x,y,t), o VLBP é baseado em uma andlise volumétrica, que
considera a vizinhanca de cada pixel nas trés dimensoes [X,Y,T| do video para compor
sua codificacao LBP. Com mais vizinhos, é evidente que aumenta o ntimero de codifica¢oes
possiveis. Em paralelo ao VLBP, o LBP-TOP ¢ similar ao LBP bidimensional, porém o
histograma utilizado como descritor é calculado com base em todos os quadros do video.
Para capturar no vetor de caracteristicas o comportamento da textura dindmica em cada
plano, este processo é repetido para cada par de dimensoes [X,Y], [X,T] e [Y,T], e
os vetores obtidos concatenados. Um processo similar é aplicado em nossa proposta

para texturas dindmicas, de modo que detalharemos mais esta metodologia no préximo
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capitulo.

2.3.2 Caminhadas Deterministicas

Embora o LBP e suas variantes (NANNI; LUMINI; BRAHNAM, 2012) gerem bons re-
sultados para muitas texturas, aumentos no tamanho do raio de avaliagao sao via de regra
prejudiciais as taxas de classificacdo, e o niimero de padroes univocos possiveis cresce de
modo explosivo com o aumento do raio, dada sua natureza combinatéria. Recentemente,
abordagens baseadas em caminhadas deterministicas tem tido sucesso em descrever vizi-
nhangas (BACKES et al., 2010) (COUTO et al., 2015) e elementos de textura de maior
nivel (GONCALVES; BRUNO, 2013a).

Considerando a imagem como um grafo, como exposto na se¢ao anterior, é possivel
aplicar métricas de andlise topolégica de grafos ou de redes (COSTA et al., 2007). Tal
informagao pode ser utilizada para caracterizagao da estrutura da rede, que é represen-
tativa da textura a partir da qual ela foi gerada. Um método de descricao de redes que
é muito usado é método das caminhadas. O uso de caminhadas aleatérias é um dos
métodos usados para deteccao de saliéncias ou segmentagdo de imagens e oferece bons
resultados (GRADY, 2006) (GOPALAKRISHNAN; HU; RAJAN;, 2009). H4 ainda mui-
tos trabalhos relativos a caminhadas deterministicas (TERCARIOL; MARTINEZ, 2005),
que recentemente tém sido aplicadas a caracterizacao de texturas com bons resultados.
Caminhadas consistem em percorrer os dados com um agente que visita os dados seguindo
uma regra de decisao, usualmente evitando repetir visitas a dados recentemente visita-
dos (TERCARIOL; MARTINEZ, 2005) (CAMPITELI et al., 2006). Diversas heuristicas
podem determinar a decisao de passo de caminhada, mas sao via de regra baseadas na
intensidade dos pixels e em objetivos atribuidos aos agentes. Alguns trabalhos impoe
limites de desempenho a tais agentes em seu percurso, e frequentemente os chamam de
"crawlers"(MARTINEZ; KINOUCHI; RISAU-GUSMAN, 2004) (ZHANG; CHEN, 2005)
(GONCALVES; MACHADO; BRUNO, 2014).

Uma caminhada consiste de um conjunto de passos tomados consecutivamente. Note
que o método das caminhadas pode ser aplicado a diversos tipos de dados. Aqui, des-
creveremos a aplicacao sobre imagens representadas por grafos. Considere um vértice
arbitrario v(x;,y;) de um grafo G obtido a partir de uma imagem I. Escolhe-se o vér-
tice como o primeiro passo da caminhada, wy. Em um dado passo ws, a caminhada é
representada por um conjunto que contém o passo atual e todos os passos anteriores,
Wy = {wo, wy, ..., ws},w, € I, onde cada passo é um vértice que foi visitado. De cada
vértice em GG obtém-se uma caminhada distinta; portanto, para alcancar uma caracteriza-
¢do completa da imagem, as caminhadas sao realizadas comegando em todos os vértices
(o que significa que para cada pixel em uma dada imagem I é realizada uma caminhada

comegando no vértice de G' que o representa).



34 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Se um dado passo wy atualizou a posi¢ao atual da caminhada para um vértice v,
o proximo passo wgy1 levard a posigdo atual da caminhada a algum outro vértice. A
decisao sobre que vértice escolher como proximo passo wy,; ¢ realizada elegendo-se o
melhor vértice dentre os candidatos, seguindo algumas restrigbes. Em primeiro lugar,
passos s6 podem ser realizados seguindo arestas de GG, ou seja, o vértice do passo seguinte
deve ser adjacente ao vértice atual n(D(wy)). Em segundo lugar, para ser um candidato
a proximo passo o vértice nao pode estar na memoria recente do agente da caminhada
representada por M¥. MH é o conjunto dos p passos mais recentes em uma caminhada de
s passos, como definido em (9). Diremos que p é o tamanho da meméria. Um vértice nao
pode ser visitado enquanto estiver na memoria, para forcar que o agente visite vértices
ainda nao visitados. Isso previne que caminhadas fiquem presas em lacos muito pequenos.
Depois de estar armazenado na memoria por p + 1 passos, um vértice é removido de M*
e pode ser visitado novamente no futuro. Por esse motivo tais caminhadas sdo chamadas
de parcialmente auto-repelentes; vértices recentemente percorridos sao evitados. Uma
caminhada sem memoéria entraria rapidamente em um lago infinito envolvendo poucos
pixels de valor proximo.

Por fim, dentre os vértices candidatos restantes, a caminhada escolhe para o préximo
passo o vértice mais adequado, baseado na dindmica da caminhada. A dindmica é a regra
de decisao da caminhada. As duas dinamicas de caminhada mais usadas na literatura
sdo a diferenca minima e diferenga maxima (abreviadas como dindmicas min e mazx).
Usar a dindmica min significa que o melhor candidato para préximo passo é o vértice que
representa o pixel de valor de intensidade de menor diferenga, em modulo, em relagao ao
pixel do passo atual. A dindmica max, por sua vez, elege o vértice cujo pixel tem maior
diferenca, em modulo, de valor em relacao ao pixel do vértice atual. Como cada vértice
é representado por um pixel, a diferenca entre dois vértices pode ser representada pelo
valor de seus pixels: |I(z,y)—1I(2',y')|. Em caso de empates na diferenca entre os valores,
opta-se por uma das diregoes arbitrariamente. As diretivas citadas para decisao de que
vértice visitar no passo wy + 1 estdao resumidas em (7) e (8), que mostram o caso usando

a dindmica min e a dindmica max, respectivamente.

Wer1 = QT min I(ws) —I(y 7
+1 gjen(ws)ﬁjewl( ) —1(5)] (7)

Wey] = QT max I(w,) —I(g 8
11 gjen(ws)7j¢M5!( ) —10)] (8)

Onde M* é dado por:



2.3. Métodos Afins e Caminhada Deterministicas 35

Mfz U Wi (9>
k H

=5—

Se um vértice ja foi percorrido antes na caminhada, mas ele ja nao estd na memoria
MF, ele pode ser revisitado. Nesse caso, é possivel que a caminhada fique presa em
um lago infinito de passos repetidos. De fato, toda caminhada eventualmente atinge um
estdgio de repeticao periodica. A parte da caminhada que ndo se repete dé-se o nome
de transiente t, e a parte periddica da-se o nome de periodo, ou atrator, p. Note que
o transiente pode ter tamanho 0, enquanto o periodo tem pelo menos tamanho igual ao
tamanho da memoria p + 1. Assim, as caminhadas estdo inerentemente ligadas ao valor

de i usado. A Figura 5 mostra um exemplo de caminhada sobre uma imagem I.

Figura 5 — Exemplo de caminhada com p = 3 comecando no pixel superior esquerdo, em
que os pixels do transiente estao mostrados em verde (os 7 primeiros passos da
caminhada) e os do periodo em azul (5 ultimos passos), seguindo a dindmica
min.

Devido a regularidade da textura, a realizacao de caminhadas a partir de todos os
pixels da imagem faz emergir padroes descritivos que caracterizam a textura. Ribas et
al. (RIBAS; BRUNO, 2016) apresentam um método para reduzir o custo computacional
da execucao das caminhadas, com perdas controladas em termos de taxas de acertos,
realizando caminhadas em apenas um sub-conjunto dos pixels, mas via de regra, cada

pixel é usado como inicio de pelo menos uma caminhada. Estatisticas das caminhadas
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oferecem a informagao para composigao do descritor da textura (BACKES et al., 2010).
Histogramas sao frequentemente usados para representar tal informagao pois sao adequa-
dos para representacao de tendéncias no conjunto de dados e periodicidade. Ha trabalhos
onde um histograma de frequéncias de tamanhos das caminhadas deterministicas ¢ usado
para caracterizacao de texturas estaticas (BACKES et al., 2010) (GONCALVES et al.,
2012) e dindmicas (GONCALVES; BRUNO, 2013b). A cardinalidade do conjunto de pas-
sos de uma caminhada Wy é dada por s. Parte dos passos da caminhada pertencem ao
transiente e parte ao periodo da caminhada, de forma que Wy = W, UW,. O tamanho ¢
do transiente e o tamanho p do periodo sao descritivos da regiao da imagem percorrida.
Considera-se as caminhadas sobre todos os vértices e agrega-se seus tamanhos em um
histograma bidimensional de ocorréncias de pares (f,p). Texturas de uma mesma classe

geram histogramas similares, como pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6 — Histograma de tamanhos de transiente e periodo da caminhada aplicado a
base Brodatz (BRODATZ, 1966). Note como texturas de um mesmo objeto
fornecem histogramas semelhantes. Extraido de (BACKES et al., 2010).

O histograma é uma representagao de natureza estatistica, que compila em uma tinica
distribuicao multiplos dados. Se o niimero de observagoes registradas no histograma for
variavel, é indicado que o histograma seja normalizado, ou equalizado, para que esta di-
ferenca numérica nao afete as comparacoes entre histogramas. Em todos os casos em que
a normalizacdo de um histograma H de n bins é pertinente, a Equagao 10 é utilizada
(GONZALES; WOODS; EDDINS, 2004), que garante que a area sob a curva do histo-
grama seja 1, independente do nimero de amostras, e neste caso o histograma pode ser

tratado como uma funcao de densidade de probabilidades.
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Uma das caminhadas do método das caminhadas sobre o método LBP é que o aumento
do raio das caminhadas nao afeta o tamanho do descritor do método, enquanto no caso
do LBP, devido a natureza combinacional do método, o tamanho do descritor aumenta
exponencialmente com o tamanho da vizinhanca, tornando impraticaveis na maioria das
aplicacoes raios maiores, que sao importantes pra descrever padroes de maior escala. Ape-
sar disso, o método LBP tem maior proeminéncia na literatura de analise de texturas que
as caminhadas deterministicas. Acreditamos que ha campo para explorar as caminhadas
mais a fundo. No capitulo seguinte apresentaremos propostas para uso de outras medidas

de caminhadas como descritores de texturas.

2.3.3 Estatisticas de Histograma

Como visto, o resultado da caminhada sobre uma rede é uma estrutura da qual se
obtém um histograma. Dos valores brutos dos bins do histograma, ha estatisticas que
podem ser geradas a partir de tais distribui¢oes numéricas.

Normalmente tais medicoes estatisticas sao aplicadas, quando se trata de processa-
mento de imagens, sobre histogramas de intensidade extraidos diretamente da imagem.
A forma do histograma oferece muitas pistas sobre a imagem da qual ele foi gerado, e é
uma representacao sucinta e particular da imagem. A presente tese propdoe o emprego
dessas estatisticas sobre o histograma gerado. As estatisticas denotam a topologia dos
histogramas, e por consequéncia, podem ser usadas para caracterizar histogramas gerados
pelo método das caminhadas proposto nesta tese (mais detalhes na segao 3.2).

Dentre as propriedades estatisticas mais populares na literatura por sua capacidade
discriminativa comprovada, destacaremos 7 propriedades: energia, entropia, skewness
(do inglés, algo como "viés'ou "inclinagao"), contraste, média, varidncia e kurtosis (HA-
RALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) (MATERKA; STRZELECKI et al., 1998)
(AGGARWAL; AGRAWAL, 2012) (MALIK; BAHARUDIN, 2013). Note que proprieda-
des de primeira ordem sdo quantidades unidimensionais tteis para representacao global
do histograma, mas nao proveem informacoes a respeito das posigoes relativas dos valores
na estrutura que originou o histograma. Isso é em contraste com o histograma de dire-
¢oes de caminhadas proposto por esta tese na secao 3.2, que traz justamente esse tipo de
informagao.

Considere o histograma h(i), com ¢ € [1, G] representando o indice de cada bin, onde
G é o numero de bins. Dividindo-se os valores do histograma pelo nimero de pixels,
obtém-se a distribuigdo de probabilidade p(i) = h(:7)/N, onde N é o numero total de
observagoes. Ao conjunto das 7 estatisticas daremos o nome de St. As Equagoes 11 a 17

mostram as féormulas para o célculo de cada uma das medidas.
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Média:
G
p="> ip(i) (11)
i=1
Variancia:
G
0? = 3 (i — n)p(i) (12)
=1
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G
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G
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H == p(i)log(p(i)) (17)
i=1

Faremos a seguir uma breve descricao de cada uma das métricas propostas, a fim de
oferecer uma percepc¢ao em termos qualitativos do tipo de informacgao do histograma que
cada medida expressa:

A Média é a medida do valor médio dos bins do histograma, e representa onde se
concentram os valores na distribuicao. No histograma de uma imagem a Média representa
se a imagem ¢ mais escura ou mais clara em termos de intensidade dos pixels. Variancia,
Skewness e Kurtosis sao chamados de momentos de segunda, terceira e quarta ordem,
respectivamente. A Variancia mede o grau de desvio do histograma em torno do eixo da
Média. Skewness mede a assimetria do histograma em torno da Média (um histograma

simétrico no eixo da Média tem Skewness igual a zero). Kurtosis mede o quao "suave'é a
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curva do histograma é, ou seja, quao bruscas sao as transi¢oes entre os bins. O Contraste
mede a amplitude do desvio do histograma ao longo do eixo dos bins, e portanto, o quao
concentrados ou espalhados sdo os valores. A medida de Energia mostra a uniformidade
do histograma (um histograma com variagoes grandes de valores nos bins terd energia
menor, um histograma em que todos os bins tem o mesmo valor tem energia alta). A
Entropia é o contrario da Energia e mede o quao aleatéria é a distribuicao dos valores do
histograma (MATERKA; STRZELECKI et al., 1998) (AGGARWAL; AGRAWAL, 2012)
(MALIK; BAHARUDIN, 2013). Todas estas medidas se prestam a uma descricdio mais
detalhada do histograma.

2.4 Fluxo 6ptico e padroes singulares em campos ve-

toriais

2.4.1 Fluxo 6ptico

O fluxo optico é uma informagdo visual relativa a percepcao da movimentacao de
elementos visuais de uma cena por um observador. Tal percep¢ao de movimento baseia-se
na projecao do vetor de movimento de um objeto da cena sobre um plano de observacao, e
¢ uma ferramenta importante na deteccao e estimativa de movimento e rastreio de objetos.
Métodos de céalculo de fluxo éptico representam na forma de um campo vetorial a relagao
entre elementos de um quadro e outro. Por isso, tais métodos assumem que a variacao
entre os quadros seja continua e pequena (um pressuposto razoavel quando tratamos de
texturas dindmicas e videos de cenas reais).

A computacao do fluxo éptico a partir de uma sequéncia de quadros é um pro-
blema complexo e com diversas solugoes propostas, as mais populares sendo o método
de Lucas-Kanade (LUCAS; KANADE et al., 1981) e o método de Horn-Schunck (HORN;
SCHUNCK, 1981). Estes métodos resultam em um campo vetorial . Um campo vetorial
é definido por uma fungao que atribui um vetor com magnitude e dire¢do propria a cada
ponto do seu dominio. No caso do fluxo 6ptico, atribui-se cada vetor do campo a um
pixel de coordenada (z,y), e o vetor denota a estimativa do deslocamento daquele pixel
de um quadro a outro.

O objetivo do método Lucas-Kanade, usado nesse trabalho, é alinhar uma imagem
de entrada (ou input) I(x,y) a uma imagem modelo (ou template) T'(x,y). Considere o
conjunto Wz, p) de transformadas possiveis de T" para I, onde p é um vetor de pardme-
tros. O alinhamento de I com T é feito mapeando cada pixel (z,y) da imagem modelo
T para um sub-pixel W ((z,y);p) de I (BAKER; MATTHEWS, 2004). Uma transforma-
cao de W ((x,y);p) pode ser, por exemplo, uma translacdo da coordenada (x,y) original
para uma nova coordenada (z + p1,y + p2), € nesse caso teriamos p = pp,pe. Outras

transformadas possiveis para cada aplicacdo também podem ser previstas, como rotacoes



40 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

ou transformacoes afim (affine). Para encontrar o mapeamento dos sub-pixels busca-se
os parametros de transformacgdo que minimizem a soma do erro quadrado entre duas
imagens.

Assumindo n como o conjunto de pardmetros de transformacoes e NN, ou N2, como
o ntimero de pixels da imagem, a complexidade do algoritmo Lucas-Kanade é O(n?N? +
n?) (BAKER; MATTHEWS, 2004). O nimero de transformagoes consideradas pode ser
arbitrariamente grande, mas, em aplicagOes criticamente sensiveis a tempo, poucas sao
usadas, devido a complexidade cuibica. Um aspecto significativo é que a complexidade

computacional é linear em relacao ao nimero de pixels.

2.4.2 Padroes singulares em campos vetoriais

Campos vetoriais criados por processos naturais e continuos, como o fluxo éptico do
video de uma cena natural (em oposigdo a um campo vetorial gerado aleatoriamente,
por exemplo), apresentam tendéncias e padroes locais caracteristicos. Em uma textura
dinamica, ha periodicidade temporal, o que significa que os campos vetoriais obtidos tam-
bém serao aproximadamente periddicos (VIDAL; RAVICHANDRAN, 2005). Métodos de
analise de fluxo 6ptico sdo usados na literatura para caracterizacao e classificacao de tex-
turas dindmicas (CHETVERIKOV; PETERI, 2005). Se é possivel representar e classificar
campos vetoriais, entao é possivel caracterizar o fluxo 6ptico e usar essa informagao como
critério de similaridade entre texturas dinamicas. Tal caracterizacao do campo vetorial
tem aplicagbes expressivas em areas tais como andlise de fluidos (LI; YAU; WANG, 2006),
meteorologia (KIHL; TREMBLAIS; AUGEREAU, 2008) e reconhecimento de impressoes
digitais (FAN et al., 2008).

O fluxo 6ptico tem sido extensivamente usado como um descritor de texturas dinami-
cas (FAZEKAS; CHETVERIKOV, 2007) (CHAO; GU; NAPOLITANO, 2014). Ainda ha
diversos trabalhos que lidam com a caracterizacao de fluxos épticos em diversas tarefas
de reconhecimento de padroes (CHAUDHRY et al., 2009) (LIU et al., 2016). Uma das
abordagens mais recentes para modelar regides caracteristicas de um campo vetorial é
buscar nele elementos macroscopicos de interesse, como descrito por Liu e Ribeiro (LIU;
RIBEIRO, 2010) (LIU; RIBEIRO, 2012). O método ¢é particularmente eficaz na fidelidade
da representacao, evidenciada pelos experimentos realizados pelos autores de reconstrugao
de campos vetoriais a partir do modelo, enquanto é uma solucao de baixa dimensiona-
lidade. O método visa decompor o fluxo em padroes singulares através do uso de um
conjunto de simbolos, um dicionario de padroes cuja combinagao linear ponderada pode
aproximar qualquer campo vetorial. A escolha de quais padroes comporao esse dicionério
simbdlico é importante, e ndo ha defini¢oes claras para a maioria dos padroes visiveis em
campos vetoriais, como vortices, fontes ou sumidouros (JIANG; MACHIRAJU; THOMP-
SON, 2005). Rao e Jain (RAO; JAIN, 1992), em seu trabalho seminal, propuseram como

dicionario 6 padroes distintos onde o campo se anula (ou seja, o vetor resultante tem
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magnitude zero), j4 que esta é uma caracteristica comum de diversos padroes de inte-
resse em campos vetoriais. Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012) propde um conjunto
mais abrangente de padroes que, incluindo os padroes classicos onde o campo vetorial
se anula, define uma funcao de valores complexos para levar em conta outras possiveis
singularidades, introduzindo também robustez contra variacoes de rotacao e escala.
Chamaremos estes pontos de interesse e sua vizinhanca de padrdes singulares. O
aspecto mais significativo para a proposta desta tese é o fato de que uma combinacao de
padroes pode servir como assinatura para descricao de um determinado campo vetorial.
O trabalho de Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012) estabelece um dicionario ¢ de flu-
xo0s base. Um determinado campo vetorial F' é decomposto linearmente em um somatoério
de k componentes de coeficientes a; e monoémios z*, gerando um campo vetorial aproxi-
mado f, de acordo com a Equacao 18. Essa aproximacao é semelhante a aproximagao
de uma fun¢do por polinémios de Taylor. Isto é, os autores usam os monomios {zF}Y |

como os fluxos base @ (2).

F(z) = f(2) = > a2 (18)

A Figura 7 mostra o dicionario de fluxos base para padrdes singulares proposto na

literatura.

Figura 7 — Dicionario de fluxos base para padrdes singulares. A combinagao linear desses
padroes pode aproximar o comportamento de um campo vetorial em um ponto
qualquer. Extraido de (LIU; RIBEIRO, 2012).

Os coeficientes a;, sao calculados por correlacdo cruzada, projetando-se o campo ve-
torial F' sobre os fluxos base ®,. O valor dos coeficientes aumenta se ha similaridade
entre os padroes. Assim, pontos onde ocorrem maximos locais na soma dos coeficientes

a sao eleitos como padroes singulares, ou seja, regioes representativas do campo, que
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apresentam alta similaridade em relagao aos fluxos base. Os padroes gerados em (LIU;
RIBEIRO, 2012) sdo pontos caracteristicos invariantes a transformagoes como rotagao e
translacdo. A invaridncia é alcancada por método em extratores de pontos caracteristi-
cos como a transformada SIFT (LOWE, 2004) e SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL,
2006): a invaridncia a escala se dd porque os pontos com alta similaridade (no caso, os
padroes singulares) sdo procurados em miltiplos espagos de escala, e a invarincia a rota-
cao se da porque para cada ponto é calculada e atribuida uma orientacao, o que permite
o reconhecimento de padroes rotacionados.

Aplicagoes praticas de extratores de pontos de interesse como SIFT, SURF e o extrator
baseado em padroes singulares baseiam-se via de regra no pareamento de pontos de inte-
resse (LI et al., 2008), (LIU; RIBEIRO, 2012) (COUTO, 2012) (LIU et al., 2014). Quando
0 objetivo é a descri¢ao de objetos ou cenas mais elaboradas, ha estratégias para agrupar
diversos pontos de interesse em representagoes mais ricas de complexidade e tamanho
maiores (BOUREAU et al., 2010). A literatura apresenta um conjunto de estratégias
de agrupamento que podem ser descrito pelos termos gerais bag-of-keypoints e bag-of-
features (O’HARA; DRAPER, 2011) (SCHMID, 2011). A técnica também ¢é conhecida,
no caso de aplicagdes em visao computacional, pelo nome de bag-of-visual-words, devido a
sua origem na recuperacao de documentos de texto por contetdo (SIVIC; ZISSERMAN,
2003) (CSURKA et al., 2004). Considerando o tamanho reduzido do descritor baseado
em bag-of-features em relagao aos dados originais, ele possui grande potencial descritivo,
sendo usado na descri¢ao de objetos e cenas complexas (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE,
2006) (ZHANG et al., 2007), em tarefas de larga escala como CBIR (JEGOU; DOUZE;
SCHMID, 2010) e até mesmo na reconstrucao sintética de imagens (KATO; HARADA,
2014).

O fluxo éptico é uma propriedade da textura dindmica com potencial para contornar os
efeitos que ruido causam em descritores de vizinhancas menores como o LBP. Os padroes
singulares também sao avaliados em diversas escalas e tem potencial para detectar padroes
visuais em uma escala maior que outros descritores locais, porém para descrever uma
textura dinamica globalmente é necessario que estes padroes locais sejam combinados em
um descritor global. Duas propostas para esta solugao serao apresentadas no capitulo

seguinte.
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CAPITULO

Proposta e Metodologia

Para cumprir os objetivos elicitados no Capitulo 1, este capitulo apresenta propostas
para geracao de descritores para texturas ainda nado exploradas pela literatura, funda-
mentadas na teoria ja apresentada. As primeiras se¢Oes apresentam as propostas para

texturas estaticas, seguidas das propostas para texturas dindmicas .

3.1 Geracao de rede para caminhadas

Em alguns trabalhos da literatura (BACKES et al., 2010) (GONCALVES; BRUNO,
2013b), as caminhadas deterministicas sdo realizadas sobre o grafo modelado a partir da
imagem. Nestes trabalhos, cada pixel da imagem corresponde a um n6 da rede complexa,
e determina-se a existéncia de arestas entre os nds estabelecendo-se um raio maximo.
Ha trabalhos que mostram diferentes formas de geracao de redes complexas a partir
de imagens (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) (GONCALVES; BRUNO, 2013a).
Redes distintas evidenciam caracteristicas distintas da imagem, e portanto podem gerar
caminhadas deterministicas que podem oferecer um conjunto de caracteristicas com maior
potencial discriminativo. Caminhadas deterministicas sobre uma transformacao em que
o valor de cada pixel é dado pelo grau dos vértices gerados a partir das redes criadas com
o método usado por Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) obtiveram
resultados promissores. No trabalho citado, um descritor é criado a partir de medidas
estatisticas realizadas sobre o grafo gerado, sem o uso de caminhadas. Considere a rede
complexa GG, que representa uma imagem. A partir da andalise de G gera-se uma conjunto
de multiplos Dy, que sao subgrafos de G que tem como pardmetro principal um limiar ¢
particular, como mostrado na revisao da literatura. Cada vértice vp,(x,y) de cada rede Dy,
possui um conjunto de vértices vizinhos 9,, (ou seja, vértices ligados por arestas a v;), dado

pela Equagao 19, e a partir desse conjunto de vizinhos obtemos o grau deg(vi(x,y)) do

LA implementacdo de cada uma das propostas deste trabalho pode ser encontrada no endereco:

<https://drive.google.com/open?id=1_ TSPkRa-ODKDXIhDMHBmFLHkjkbKf4rU> | acessado em
03/04/2018
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vértice, que expressa o nimero de arestas incidentes no vértice, e é dado pela Equacao 20
(BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2010), em que w(v,v’) é a métrica de dissimilaridade

entre vértices definida na Equacgao 2.

N, = {v" € V|(v,0v') € E tal que w(v,v) <t} (19)

deg(ve) = |0y, | (20)

Neste trabalho, nossa proposta consiste de utilizar uma transformacao da imagem
baseada na rede apresentada, e usar esta transformagao para realizacdo de caminhadas
deterministicas. Note como, na rede apresentada, o grau de um vértice carrega informacgao
sobre o quao semelhante o pixel correspondente é a seus vizinhos, e depende essencial-
mente do valor de t escolhido. O grau é um valor poderoso que, no caso da imagem
transformada, denota a relacdo de um pixel com sua vizinhanga, uma informacgao cru-
cial na descricao dos padroes locais de intensidade da imagem. Ainda assim, a execugao
das caminhadas sobre transformacgoes derivadas de diversos limiares envolve alto custo
computacional. Propomos, portanto, a criacao de um grafo D uniformemente conectado
com o mesmo numero de vértices que D; e raio de vizinhanca fixo r. Isto é, D segue a
regra de conectividade descrita na Equacao (1). Como o valor do limiar ¢ é determinante
na topologia da rede gerada, diversas redes D, sao geradas, para diferentes valores de t
em um conjunto 7. Nossa proposta é que no grafo D, o valor de cada vértice vp(z,y)
seja a média aritmética dos graus dos vértices correspondentes nos diversos D; obtidos,
como mostra a Equacao (21). O uso da média é feito para que todos os valores de ¢
sejam considerados em um tunico grafo D. Nossa proposta ainda empresta a ideia central
de método como o LBP (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), em que a relagdo
entre o valor de intensidade de um determinado pixel e todos os seus vizinhos é resumida

em um unico nimero, no caso, vp(z,y).

1

= 77 2 deg(vo,(+.9) 1)

tesS

vp(z,y)

A Figura 8 mostra a geragao de D que este trabalho propoe. Parte-se de uma imagem
I e gera-se uma rede G;. A andlise de Gy sob os diversos valores de limiar ¢t gera diversos
D, (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013). D é a média de D, para t € S. Em outras
palavras, D é uma imagem transformada cujos pixels possuem os valores médios dos graus

de cada GGy, que representa a similaridade de cada pixel de I com sua vizinhanca.
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D(x,
I(x,y) | JGeracio de rede G com )
vértices determinados D é a média
porwet idas imagens Dt

Dt

Graus dos Vvértices
de GA geram Dt

IS

Figura 8 — Passos para geracao do grafo D de graus médios. Uma rede G, é criada
baseado nas intensidades dos pixels da imagem I e em um valor de limiar ¢.0
grau de cada vértice G; gera o valor de intensidade do pixel correspondente
na imagem transformada D;. A média das imagens D, gera D. (Adaptado de
Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013))

3.1.1 Parametros da transformacao de rede complexa

Um parametro importante na geragao da rede complexa é o raio maximo que permite
conectividade. De acordo com resultados de publicagoes anteriores (BACKES; CASA-
NOVA; BRUNO, 2013), o raio r¢ = 3 oferece resultados significativamente mais discri-
minativos que raios menores, enquanto raios maiores nao acrescentam arestas suficientes
para contrabalancear a maior carga de processamento e dados gerados. Isso ocorre pois
noés mais distantes tem menor chance de gerar arestas, e isso ocorre de forma quadratica
em relagdo & distancia, como visto na Equagao (2), na segao 2.2.

E evidente que a adequagdo do valor de raio de geracdo da rede depende da escala
da textura, mas segundo a andlise de Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013) envolvendo diversas bases de dados, rg = 3 foi o valor que ofereceu descritores de
qualidade mais consistente. Isso significa que a rede complexa obtida a partir da textura
terd noés de grau v, , de no maximo 28 arestas. A faixa S de valores usados para os limiares
t usados foi 0.005,0.020, ...,0.530, com incrementos de 0.015, perfazendo um total de 36

grafos D, gerados para cada imagem.
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3.2 Caminhadas Deterministicas Auto-Repelentes so-
bre a Rede

Trabalhos que envolvem caminhadas deterministicas sobre a rede extraida da imagem
(BACKES et al., 2006) (GONCALVES; BRUNO, 2013b) extraem o tamanho da cami-
nhada como informacao para criacao do vetor de caracteristicas. Enquanto tal informacao
demonstrou ter boa capacidade discriminativa, ela parece ignorar grande quantidade de
informacao potencialmente significativa da caminhada. Pode-se utilizar da dimensao frac-
tal com o proposito de descrever as formas complexas das caminhadas e aproveitar essa
propriedade importante na classificagio (GONCALVES; BRUNO, 2013a), num processo
mais custoso computacionalmente e que gera vetores de caracteristicas de maior tamanho.

Este trabalho propoe as dire¢oes da caminhada como caracteristica discriminante a
ser extralda da caminhada. Em um grafo comum, a informacao de direcdo e sentido da
caminhada nao é aplicavel; a topologia do grafo nao assume qualquer relacao especial
entre os vértices. Em um grafo gerado a partir de uma imagem, porém, onde cada vértice
representa um pixel que possui coordenada especifica no espago (ou espago-tempo, no
caso de texturas dindmicas), é possivel usar essa informacao direcional adicional para
compor a assinatura de uma textura. Considerando uma representacao de uma imagem
como um grafo onde cada vértice possui n vizinhos, (de acordo com o raio de vizinhanga
re escolhido), cada passo da caminhada pode ter uma de n diregoes diferentes. A cada
dire¢ao atribuiremos um indice.

Considera-se que um passo do pixel (z,,%,) para o pixel (xp,y,) tem a mesma diregao
que um passo de (7, y.) para (Ta,ya) se (Ta — ) = (Tc — Ta) © (Yo — W) = (Yo —
yq). Podemos representar a dire¢cdo de um passo de caminhada como dir(wg, wy_1). Se
considerarmos que cada uma das n dire¢oes possiveis pode ser representada por um indice
no intervalo [1,n], podemos construir um histograma de diregdes H. Cada passo em uma
determinada dire¢ao serd adicionado ao histograma H no bin correspondente ao indice
daquela dire¢ao, de acordo com a Equacao (22). Assim, cada passo na n-ésima diregao
significa um incremento ao n-ésimo bin de H. Em nossa proposta, em casos de empate a

decisao de préximo passo, o vizinho de indice mais baixo é selecionado.

n

H, ayn(i) = 6(dir(wg, wp_1),7), wy € W (22)

i=1

Onde 6(j,1) é o delta de Kronecker:

1 | =1
5Giy=4 7" (23)
0, j#1
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Um resumo do método proposto, desde a imagem original até a geracao de um tnico
histograma de caminhadas com um conjunto de parametros especificos, pode ser encon-
trado na Figura 9. A imagem original I é transformada em D usando o método baseado
em redes complexas descrito na Figura 8, e para cada pixel 7, tamanho de memoéria u e
dindmica dyn, obtém-se uma caminhada W), gyn; = {w1, wo, ..., w, }. Note que, na pratica,
convém analisar uma mesma imagem sob diversas combinacoes de parametros para obter

uma descrigao completa da imagem.

Para cada vizinho em n
Para cada: b
I(x,y) raio r 8|
dindmica dyn : H oy
memodria g : D |
oixel i Caminhada =
Wy, dyn, i: > S
w1l |(x1,y1)
w2 ((X2,¥2) Direcdes
wn |(Xn,Yn)

D(x,y)

Figura 9 — Visao geral do método proposto. Da imagem I obtém-se a imagem D. Uma
caminhada é gerada para cada valor de dyn, p e cada pixel 7. Cada passo w da
caminhada W para cada pixel i é acrescentado a um histograma de dire¢oes de
passos H,, gy, incrementando o bin de H correspondente a dire¢ao do passo.
H,, 4yn descreve a imagem inteira.

H,, q4yn €, portanto, o histograma de dire¢oes de caminhadas calculado para cada valor
de meméria p e para cada dindmica de caminhada dyn, onde p € {1,2,...,ue} e dyn €
{min,maz}. Valores de memoria menores favorecem padroes de menor escala em uma
imagem, enquanto valores de memoria maiores distinguem padroes de maior escala. Por
sua vez, a dindmica de caminhada min faz com que a caminhada tenda a percorrer
regides homogéneas da imagem, enquanto a dinamica de caminhada max favorece regioes
heterogéneas (BACKES et al., 2010). A influéncia desses dois pardametros ¢ ilustrada na
Figura 10.

Para uma descrigao integral das caracteristicas da textura, ¢, portanto, de interesse que
um conjunto de diferentes combinacoes de valores de memoria e dindmicas de caminhada

seja usada. Para todo pixel na transformada D da imagem original I, temos um vetor ¢p
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Figura 10 — Partindo da textura original em a) e usando a dindmica min, temos atratores
de caminhadas deterministicas gerados pelos valores de meméria: b) p = 1,
c) p=3ed) p=7 Ospadroes em f), g) e h) foram gerados pelos mesmos
valores de memoria que b), ¢) e d), respectivamente, mas usando dindmica
de caminhada max. Adaptado de (BACKES et al., 2010).

dado na Equagdo 24, calculado pela concatenacao de histogramas de |ppera| tamanhos

diferentes de memoria, e usando uma das dindmicas de caminhada dyn € {min, maz}.

¢D = {Hl,dynv H2,dyn7 sy Hu@,dyn} (24)

Note que as dire¢oes das caminhadas possuem dependéncia intrinseca a orientagao das
imagens. Isso pode ser ou nao ser desejavel, a depender da aplicagdao. Essa sensibilidade
a rotagao é comum a maioria dos descritores baseados em imagem, de forma que alterna-
tivas sdo buscadas para contornar esta caracteristica. A solu¢ao encontrada por métodos
como LBP, SIFT ou o extrator de padroes singulares de campos vetoriais para alcancar
invariancia a rotagao envolvem uma descri¢ao relativa da vizinhanga do ponto em ques-
tao. O método LBP considera versoes rotacionadas do padrao encontrado como idénticas
(OJALA et al., 2002). Assim, no caso de LBP com 8 vizinhos, as 256 possiveis combina-
¢oes de vizinhancgas se tornam 32, ja que cada padrao pode ser rotacionado de 8 maneiras
diferentes em torno do pixel central, e os padroes resultantes nao sdo considerados novos
padroes, mas versoes rotacionadas do primeiro. Isso é uma soluc¢ao particularmente eficaz
para rotagoes em angulos multiplos de 90°, enquanto outras rotagoes causam problemas
ao método, alterando as vizinhancas locais devido a amostragem sub-pixel. O SIFT, por

sua vez, realiza uma abordagem andloga atribuindo ao ponto caracteristico extraido uma
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orientagao principal (LOWE, 2004). Essa atribuigdo de orientagoes principais é andloga
a solugdo usada no método do extrator de padrdes singulares de campos vetoriais (LIU;
RIBEIRO, 2012). Ao comparar dois pontos de interesse, os dois métodos alinham as
orientacoes principais dos pontos.

A maioria dos métodos de classificacao de texturas enfrentam complicagdes ao tratar
de texturas rotacionadas. Para que o método aqui proposto seja menos sensivel a rotacao,
nossa proposta ¢ que cada componente H, g4,, do histograma seja ordenado e também
acrescentado ao vetor de caracteristicas. Isso particularmente melhora a descricao de
texturas pouco direcionais, com padroes que podem recorrer rotacionados. Além disso,
assim como o LBP e métodos de caminhada da literatura, nossa proposta também é
intrinsecamente invariante tanto a altera¢oes monotonicas no nivel de cinza da imagem
(brilho) quanto a alteragoes de contraste.

O histograma de dire¢oes de caminhadas apresenta grande riqueza de informagoes de
forma relativamente sucinta. Os valores dos bins do histograma compoem o descritor e
sao uma fonte concisa de informacoes estatisticas sobre as caracteristicas das caminha-
das. Outras informagoes sobre as caminhadas podem ser extraidas do histograma na
forma de metadados. As métricas mencionadas na se¢ao 2.3 oferecem estatisticas globais
que descrevem propriedades topoldgicas diferentes. Chamaremos de St o conjunto das
7 propriedades apresentadas no capitulo anterior: energia, entropia, skewness, contraste,
média, varidncia e kurtosis. O conjunto de estatisticas St é extraido para o histograma
de cada dindmica e anexado ao vetor de caracteristicas. E necessario notar que o célculo
de St para um conjunto de histogramas ¢p (ja mencionado na Equagao 24), que denota-
remos por St(¢p e,ayn), deve ser realizado antes da ordenacao do vetor de caracteristicas,
para preservar a topologia original do histograma na representacao. As estatisticas sao

acrescentadas ao vetor de caracteristica final, que é representado pela Equacao 25.

FI = {¢D,@7mina St(¢D,@,min)a ¢D7®,ma:07 St(¢D7®,max)} (25>

A composicao do vetor de caracteristicas final F7, que descreve a imagem I, estd re-

presentada na Figura 11. Esta figura retoma o produto final da Figura 9, o histograma
H

uayn, Obtido através das caminhadas por todos os pixels com um conjunto de parame-

tros especifico, e mostra como o histograma obtido para cada conjunto de parametros é

utilizado, juntamente com suas estatisticas, na composi¢ao do vetor completo.

Um exemplo do potencial discriminativo do vetor de caracteristicas proposto esta
exemplificado na Figura 12, que apresenta vetores de caracteristicas gerados com os mes-
mos pardmetros (8 possiveis diregdes e p € [1,8]) para trés imagens de textura de uma

mesma classe, comparando-os com trés vetores de textura de uma outra classe. Vetores
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Hy, dyn Para cada dinamica dyn
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Figura 11 — Composicao do vetor de caracteristicas F; a partir de suas partes. O vetor
final é uma combinacao dos histogramas obtidos para diferentes parametros,
unido as estatisticas S; dos histogramas.

de caracteristicas da mesma classe estao representados nas mesmas cores, e diferenciados
pelo tipo de tracado da linha. E possivel visualizar a diferenca entre vetores de diferentes
classes, assim como a similaridade entre diferentes vetores de uma mesma classe, indica-
tivos de um método com bom potencial de precisdo e revocagao (recall), se tomados os
devidos cuidados com o dilema viés-varidncia na classificagdo. A Figura 13 também de-
monstra esse potencial, apresentando dois pares de histogramas arranjados em um eixo de
dire¢ao de passos (considerando 8 possiveis diregoes) e um eixo de tamanhos de meméria
p (considerando os oito possiveis tamanhos de meméria no intervalo [1, 8]), e apresentando

o resultado na forma de uma superficie tridimensional.

Resultados parciais referentes a esta proposta podem ser encontrados na literatura em
dois trabalhos de Couto et al. (COUTO et al., 2015) (COUTO; BACKES; BARCELOS,
2017).

3.2.1 Complexidade computacional

Dado que as aplicagdes do algoritmo envolvem com frequéncia grandes volumes de
dados, cabe aqui uma analise de sua complexidade computacional.

Consideremos uma imagem I de tamanho N x N. A geracao da imagem transformada
D baseada em redes depende da comparaciao de cada um dos N? pixels com cada vizinho
dentro do raio rg. Isso é realizado uma vez para cada limiar ¢t € S, ou seja, |S| vezes. Como

os valores de g e de |S| sdo muito menores que os valores de N2, podemos afirmar que
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Figura 12 — Comparacao de diferentes vetores de caracteristicas para dois conjuntos de
trés imagens cada, cada conjunto de um classe diferente (representadas por
cores diferentes). O eixo horizontal mostra os indices do vetor, e o eixo
vertical mostra seu valor.

Figura 13 — Exemplos de histogramas de direcao de passos arranjados em um eixo de
dire¢oes dir e um eixo de tamanhos de memoria u. As imagens a) e b)
pertencem a mesma classe, enquanto c) e d) sdo um par de outra classe.

a complexidade da geracao de cada D, a partir da rede tem complexidade computacional
O(N?), como demonstrado em Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013).

Sendo D a média aritmética de cada D;, D é gerada por |S| operacoes de média para N2
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pixels. Novamente uma comparagdo entre os valores de |S| e N% nos d4 uma complexidade
de O(N?) a esse passo, que nao afeta a complexidade original.

No caso das caminhadas, o tamanho da imagem transformada D é o mesmo que o
da imagem original I. O algoritmo realiza uma caminhada para cada vértice, e portanto
para cada pixel de D, de modo que em uma imagem N x N haverd N? caminhadas.
Cada conjunto de passos |W| tem um ntmero variavel de passos |W|; no minimo, uma
caminhada tera o tamanho de meméria p passos, ja que um atrator menor que o tamanho
de memoria nao pode ser encontrado, e no maximo, a caminhada terd o tamanho da
imagem, N?. Outro pardmetro que influencia o valor de |W| é a dinAmica dyn, mas
nesse caso o efeito causado pela dindmica é menos previsivel e altamente dependente
das propriedades da textura percorrida. O valor de |W| é um atributo particular de
cada caminhada, mas se assumirmos um valor médio para |W|, temos a complexidade
computacional para execucao do método em uma imagem inteira: para cada uma das
N? caminhadas W existem |W| pizels visitados, o que resulta em uma complexidade de
O(N*|W).

A cardinalidade de W é diretamente afetada pelo tamanho de memoria u, ja que va-
lores de menores de y permitem atratores de menor tamanho e maior quantidade, como
demonstrado pelos experimentos de Backes et al. (BACKES et al., 2010). Portanto, o
tempo de processamento pra valores de memoria menores é significativamente inferior.
De fato, no proximo capitulo demonstraremos que, em nosso experimentos na base Bro-
datz, o tamanho de caminhadas apresenta relacao aproximadamente linear em relagao ao
tamanho de memoria pu. A literatura mostra que valores menores de g sdo mais compu-
tacionalmente vidveis e oferecem melhor potencial descritivo. Assim, a cardinalidade |IV|
pouco contribui para a ordem de grandeza da complexidade do algoritmo, que pode ser
aproximada por O(N?), j4 que em média o valor de N ¢é significativamente maior que o
valor de |IV|.

Por fim, a complexidade para computacao do vetor de caracteristicas é O(|Fy|), onde
|| é o tamanho do vetor de caracteristicas, ou, se pensarmos no vetor como um histo-

grama, o numero de bins.

3.2.2 Parametros de caminhadas deterministicas

Um parametro relevante para as caminhadas ¢ o raio de vizinhanca dos pixels em D.
O valor usado para os raios foi rp = v/2, que significa 8 vizinhos para cada pixel, o que
mantém viavel a dimensao do vetor de caracteristicas, ja que o niimero de elementos do
vetor é proporcional ao nimero de vizinhos. Cada vizinho adicional também significa
mais uma comparacao por passo da caminhada, o que é significativo em termos de tempo
de processamento. Por isso, testes extensivos foram realizados com esse tamanho de
raio de caminhada, para diversas bases de dados. Os resultados sao apresentados no

capitulo 4. Com o raio de v/2, um pixel tem 8 vizinhos possiveis, o que, considerando
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valores de memoria p no intervalo [1,8], resulta em um vetor de caracteristicas F; de
142 elementos (64 para cada dindmica, mais 7 estatisticas para cada dinamica). Apesar
do maior niimero de elementos no vetor de caracteristicas, testes com raio rp = 2v/2
foram realizados recentemente com a base de texturas Brodatz sao apresentados na se¢ao
seguinte. Nesse caso, o vetor de caracteristica tem tamanho 398 (192 para cada dindmica,
mais 7 estatisticas para cada dindmica).

Outro parametro relevante é o tamanho da memoria p. Na literatura, valores menores
de p demonstraram ser mais descritivos. Backes et al. (BACKES et al., 2010) e Gon-
calves et al. (GONCALVES; BRUNO, 2013b) usam valor maximo de p = 4, enquanto
Gongalves et al. usa um valor maximo de p =5 e (CAMPITELI et al., 2006) usam valor
maximo p = 8. Resultados para tamanhos de memoria maiores que ¢ = 8 nao aprimoram
substancialmente as taxas de classificagdo correta para compensar o nimero adicional de
dimensdes e maior tempo de processamento exigidos, e podem até prejudicar taxas de
classificagdo. Nos experimentos, usamos tamanhos de meméria p no intervalo [1,8], e

comparamos resultados com g nos intervalos [1,4] e [5, 8].

3.3 Caminhadas deterministicas tridimensionais

Diversos dos trabalhos mais relevantes de pesquisa em caracterizacao de texturas esta-
ticas apresentam, como mostramos, versoes estendidas para trés dimensoes, analogas ao
caso bidimensional, para que os métodos sejam aplicados a texturas dinamicas. Nesta se-
¢ao, proporemos uma extensao do nosso método de caminhadas deterministicas baseadas
em redes complexas e histograma de dire¢oes para texturas dinamicas.

Zhao e Pietikédinen (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007) estenderam o método LBP para a
terceira dimensao para descri¢ao de texturas dinamicas, com aplicagao bem-sucedida em
reconhecimento de expressoes faciais. Isso foi realizado, como visto no capitulo anterior,
com duas propostas distintas; a primeira, chamada de VLBP, considerando de uma tinica
vez uma vizinhanga volumétrica do pixel nas trés dimensoes, e a segunda, o LBP-TOP,
dividindo a aplicagdo do método em trés planos. Andrearczy et al. (ANDREARCZYK;
WHELAN, 2017) e Gongalves et al. (GONCALVES; BRUNO, 2013b) propdem abor-
dagens para descricao de texturas dinamicas baseadas na andlise da textura em trés
planos ortogonais. Tal abordagem alcanga bons resultados aplicando trés caminhadas
bidimensionais a cada pixel da sequéncia de video. Para isso, as trés dimensoes, [X, Y, T]
(coordenadas espaciais e coordenada temporal, respectivamente), sdo divididas em trés
pares, [X,Y], [X,T] e [Y, T], formando trés planos ortogonais como no caso do LBP-TOP,
e os vetores de caracteristicas resultantes de cada plano sao concatenados. De acordo com
nosso conhecimento, resultados experimentais que envolvam caminhadas considerando a
vizinhanga do pixel nos 3 planos simultaneamente nao estao disponiveis na literatura.

No caso de nosso trabalho, duas abordagens distintas sao propostas para a extensao
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para texturas dinamicas de nosso método de caminhadas deterministicas: uma delas con-
siderando as 3 dimensdes [X,Y,T], analisando a vizinhanga tridimensional para geragiao
de um tnico descritor e a outra dividindo as 3 dimensées em 3 planos ortogonais [X, Y],
[X,T] e [Y,T] como no trabalho das caminhadas em texturas dindmicas e no LBP-TOP.

A primeira proposta é que o método seja aplicado considerando a vizinhancga do pixel
nas trés dimensoes [X,Y,T] como candidatos para escolha do préximo passo da cami-
nhada. Chamaremos este método de caminhadas volumétricas, devido a analogia com o
VLBP. Assim, concentra-se a informacgao espaco-temporal em apenas um vetor. Nossa
hipétese é de que a execugao destas caminhadas deterministicas possa gerar bons classi-
ficadores com o tamanho do vetor de caracteristicas reduzido em relacao a abordagem de
3 planos ortogonais.

A adaptagao mais importante para a adequacao do método das caminhadas proposto
estd no novo conjunto de vizinhos do pixel. A vizinhanga de 8 (8-neighborhood), por
exemplo, é gerada no caso 2D pelo raio rp =+/2. Se consideramos o caso volumétrico e
nao planar, a vizinhanca deve ser adequada para incluir vizinhos das 3 dimensoes. Zhao
e Pietikdinen mostraram que ha relagdo entre o aumento do raio e o aumento da eficacia
da descricao de texturas dinamicas para raios nao maiores que 3, mas a relacao cubica
de aumento de vizinhanca em relagdo ao raio faz com que raios maiores sejam inviaveis
(ZHAO; PIETIKAINEN, 2007), e Backes et al. mostraram a eficicia das caminhadas
bidimensionais com raios menores que 2 (BACKES et al., 2010). Mostraremos também a
eficicia de raios rp =v/2 em nossos experimentos sobre texturas estaticas. Considerando
estes resultados, a Figura 14 mostra um exemplo de vizinhanca com raio rp =+/3, um
valor de raio que apresenta simetria radial nas 3 dimensoes enquanto mantém o ntmero
de vizinhos manejavel. A Figura também mostra os indices que denotam a ordem de
comparagao dos vizinhos usados no método, escolhida arbitrariamente. Nos casos em
que ha empate entre 2 pixels pelo critério de decisao de passos da dinamica, opta-se pelo
vizinho de menor indice, como no caso estatico. Dessa forma, em um video V', um pixel
de coordenada V' (x,y,t) terd o conjunto de vizinhos n(zx,y,t), conforme a Equagao (26).
Nesse caso, um passo de caminhada pode levar a caminhada de um quadro para o quadro

seguinte ou anterior no video.

n(z,y,t) = {(@,y ) (@ — )2+ (y —y)? + (t — )2 < V/3} (26)

Uma vantagem das caminhadas volumétricas de nossa proposta em relacao ao VLBP
é que o aumento do niimero de vizinhos possiveis, no caso das caminhadas, acarreta em
um aumento linear do vetor de caracteristicas. No caso do VLBP, por conta da natureza

combinacional da codificacao LBP, o vetor de caracteristicas aumenta exponencialmente
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Figura 14 — Vizinhanga tridimensional de pixel, considerando 26 vizinhos. Adap-
tado de https://clouard.users.greyc.fr/Pandore/c++doc/html. (Acessado em
03/04/2018).

com o aumento dos vizinhos. Um vetor com 14 vizinhos possiveis, nas 3 dimensdes, teria
2% = 16384 atributos, uma dimensionalidade alta para o vetor de caracteristicas.
Considerando-se as trés dimensdes para a caminhada deterministica parcialmente
auto-repelente, a proposta de caminhadas volumétricas consiste da execugao do método
das caminhadas sobre valores dos pizels dos quadros do video, e também sobre uma
rede complexa gerada a partir dos quadros do video, em uma versao espago-temporal
do método descrito na secao 2.2. Descreveremos agora nossa proposta para geracao da
rede complexa considerando as 3 dimensoes dos dados. A geragao da imagem transfor-
mada Dy, baseada nos graus da rede Gy, nesse caso, sofre algumas alteragoes. A funcao
W(Vg gty Var gy ) de dissimilaridade entre dos vértices agora é funcao de 3 coordenadas e é
dada pela Equacao 27. O conjunto de arestas F, antes da aplicacao do limiar é dado de
acordo com a Equagao 28. A selecao do subconjunto E* em fungao da dissimilaridade w

e do limiar ¢ permanece inalterado em relagao ao apresentado na Equacao 29.

2 |V($7 Y, t) _ V(xlﬂ yla t/>|

o) = (2= 2 (g =g (= 1) 72 . (27)
o {@x,y,t,vx,,y@t,) cVxVIJ—yP+@—y)P< rg} (28)
E*={e € Elw(e) <t} (29)

A Figura 15 apresenta um resumo do método das caminhadas volumétricas proposto.
Cabe notar as semelhancas com o método de caminhadas estaticas que apresentamos
na Figura 9. No caso dinamico, assim como no caso estatico, nossa proposta difere da
literatura no uso da transformacao prévia da imagem e na informacgao de direcao de
passos extraida da caminhada para criacao dos histogramas que compdéem o vetor de

caracteristicas. As diferencas principais entre as propostas estatica e dindmica estao na
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natureza tridimensional dos dados de entrada, e portanto do grafo gerado, e na vizinhancga

considerada para cada passo de caminhada.

l Para cada vizinho em n
Para cada: ;. A S
V(x,y,t) _raior Caminhada .’3‘5 .’ﬂﬁg
dnémicadn | volumétrica (30) || PR
pixel i -
Wy, dyn, i: >
wl |(x1,y1,t1)
w2 [(x2,y2,t2) Hi, dyn

Wn (Xn,Yn,tn)

D(x,y,t)

Figura 15 — Sumaério do método de caminhadas volumétricas. A partir da transformagao
baseada em redes complexas dos quadros do video V' em quadros D, as cami-
nhadas volumétricas sao aplicadas em cada pixel (cada passo de caminhada
tem 3 coordenadas), gerando por fim o histograma de diregoes de passos de
caminhada descritor de V.

Gerando-se descritores de segoes de videos representativos de uma textura (um sub-
conjunto de quadros) em uma base de videos de texturas dindmicas, é possivel verificar
se os descritores da proposta sao eficazes.

Também propomos a execucao do método de caminhadas considerando os 3 planos
ortogonais, pareando as coordenadas [ X, Y], [X,T] e [Y,T], de forma andloga a estratégia
aplicada nos métodos LBP-TOP e de Gongalves et al.. E comum considerar o video como
um conjunto de quadros bidimensionais [X, Y] em sequéncia ao longo do eixo 7', mas da
mesma forma é possivel considerar o video como um conjunto de quadros [X, 7| ao longo
do eixo Y e [Y,T] ao longo do eixo X (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007). A consideracao
destes 3 pontos de vista captura no vetor de caracteristicas, além do comportamento es-
pacial da textura, as interacoes das dimensoes espaciais com a dimensao temporal, um
aspecto fundamental das texturas dindmicas. Chamaremos esta proposta para caminha-
das em texturas dindmicas de Caminhadas TOP (da sigla para Three Orthogonal Planes).
A aplicacao, neste caso, é semelhante ao caso bidimensional; a diferenga principal esta na
geracao do vetor de caracteristicas. Neste caso, o video é considerado como um conjunto
de imagens bidimensionais para as quais um tnico vetor de caracteristicas serd gerado. Os

histogramas gerados para cada quadro do video sao somados elemento a elemento, com-
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pondo um histograma final Hp4pn = Hi + Hy + ...+ Hy descritor da sequéncia de quadros
completa. Este processo ¢ realizado 3 vezes, e em cada uma das vezes a anélise do video
se d& sob a perspectiva de um dos planos [X, Y], [X,T] e [Y,T]. Para compor o vetor de
caracteristicas completo Fy, do video, os histogramas para cada plano sao concatenados,

como mostra a Equacao 30.

Fy = {Hxy), Hxm, Hym} (30)

A Figura 16 mostra um sumario entre a metodologia baseada em caminhadas TOP
e o método de caminhadas volumétricas. Uma comparacao entre esta figura e a Figura
15 denota as semelhancas e diferencas principais entre os métodos. E possivel ver como
o método volumétrico consiste de caminhadas que consideram as 3 dimensoes do video
simultaneamente, enquanto o método TOP considera cada um dos trés planos ortogonais
individualmente, e o vetor de caracteristicas é formado pela concatenacao do vetores de

caracteristicas obtidos para cada plano.

W|..I, dyn, K vetor de caracteristicas
W1 (Xllyl) : 5 i
l : -
Para cada:
Voot raio ¥ (Xn,yn)
dindmica dyn T
memoria p TS U
pixel i . B
(x,,t1) | =
—_—
(Xn,tn)
2 1(2 U
(yi,ty) | pH
. —_—)
D(XIYIt) Wn (yn,tn) Ly

Figura 16 — Sumaério do método de caminhadas TOP (trés planos ortogonais). A par-
tir da transformacao baseada em redes complexas dos quadros do video V
em quadros D, caminhadas sao aplicadas em cada plano, gerando um histo-
grama de dire¢oes de passos de caminhada para cada plano, que concatenados
compoem o descritor de V.
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3.3.1 Complexidade computacional

A analise da complexidade computacional do método proposto no caso espago-temporal
é significativa, ja que a componente temporal introduz uma nova dimensao de pizels que
devem ser considerados, o que multiplica o espaco a ser computado. A complexidade
desse algoritmo pode ser melhor compreendida como uma extensao do método bidimensi-
onal, para texturas estaticas, ja analisado anteriormente. Consideremos, primeiramente,
a proposta de caminhadas volumétricas. Seja V' um video de tamanho N x N x N, isto é,
um video composto por N quadros de resolucao N x N pizels. Da mesma forma que no
caso bidimensional, havera uma caminhada que se inicia em cada pizel, de modo que se o
tamanho de uma caminhada W é |W|. Assumindo um valor médio para |IW|, temos que
a complexidade computacional da execucdo do método em um video inteiro é O(N3|W1).
E importante notar que como neste caso a vizinhanga é maior, é menos provavel que um
determinado passo leve a caminhada ao laco infinito que é seu critério de parada. Uma
andlise empirica do tamanho médio de caminhadas |W| para o caso tridimensional volu-
métrico é apresentada no capitulo seguinte, mostrando como as caminhadas volumétricas
sao em média bem maiores.

No caso das caminhadas em trés planos ortogonais, realiza-se 3 caminhadas sobre cada
video, sob 3 perspectivas diferentes, cada uma considerando seg¢oes do video paralelas a
um dos planos ortogonais. Assim, a complexidade ¢ de ordem O(3(N3|W|)). O fator de
multiplicacao 3 é uma constante de menor magnitude, se comparado aos outros fatores
da equagao, e portanto pode ser suprimido. Resta que a complexidade do algoritmo de
caminhadas no caso de trés planos ortogonais é de ordem igual a do caso volumétrico,
O(N?|W|), mas na prética ele demora mais (as caminhadas TOP sdo de menor tamanho
que as volumétricas, mas o método TOP requer o triplo de caminhadas). A anélise dos

tamanhos de caminhadas |W|, neste caso, é a mesma que para o caso bidimensional.

3.4 Padroes singulares de campos vetoriais aplicados

a texturas dinamicas

A seguir, apresentamos nossa proposta de aplicacdo do método de extracao de padroes
singulares de campos vetoriais apresentado por Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012) como
uma ferramenta para para caracterizagdo de texturas dinamicas.

O detector de padroes singulares, como apresentado no capitulo anterior, baseia-se
em identificar componentes recorrentes de campos vetoriais baseado em um dicionario de
campos fundamentais. A ideia de usar um dicionario de componentes de textura nao é
nova, tendo ampla aplicacao na descricao de texturas estaticas, sendo que os elementos
do diciondrios sdo com frequéncia chamados de textons (VARMA; ZISSERMAN, 2005)

(ZHU et al., 2005), um termo usado para descrever elementos atomicos da percepgao
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visual humana (JULESZ, 1981). No caso de texturas dindmicas, para descrever o aspecto
temporal da textura através de um dicionario, é necessario um dicionario que capture
variacoes temporais da imagem. E é exatamente estas variagoes temporais que os padroes

singulares de campos vetoriais denotam.

Propomos um método para compilar estatisticamente pontos de interesse ocorrentes
em campos vetoriais, obtidos do dicionério de padroes singulares apresentados no trabalho
de Liu e Ribeiro, para gerar um descritor que caracteriza uma textura dindmica. A pro-
posta se aproveita da periodicidade temporal e espacial das texturas dinamicas, que sugere
que os padroes detectados sejam recorrentes e que esta caracteristica pode ser salientada
através de uma abordagem estatistica. Esta analise de distribuicdo de caracteristicas
locais, na qual se baseia nossa proposta, também é chamada de bag-of-features, e tem
sido considerada extremamente efetiva para descrigdo de imagens (AGARWAL; AWAN;
ROTH, 2004) (YANG et al., 2007) e, especificamente, texturas(LEUNG; MALIK, 2001)
(NOWAK; JURIE; TRIGGS, 2006) (ZHANG et al., 2007) (XU et al., 2012). Uma pro-
priedade essencial dos padroes singulares propostos por Liu e Ribeiro ¢ sua invariancia a
rotacao e escala. Atributos que conferem uma importante flexibilidade de aplicacoes ao

reconhecimento de texturas.

O primeiro passo de nossa proposta é a computacao do fluxo éptico para todos os
pares de quadros consecutivos do video por um método como Lucas-Kanade (LUCAS;
KANADE et al., 1981) ou Horn-Schunck (HORN; SCHUNCK, 1981). Os dois métodos
sao bastante distintos; o Lucas-Kanade apresenta uma abordagem local e o Horn-Schunck
uma abordagem global a geragao do fluxo. O método Horn-Schunck, por sua vez, gera
campos vetoriais mais densos, o que é desejavel em aplicagoes de extracao de pontos
e interesse em campos vetoriais (CORPETTI; MEMIN; PEREZ, 2003). Optamos pelo
método Lucas-Kanade porque ele é mais robusto a ruido e acarreta em uma menor sua-
vizagao das variagoes entre os quadros de entrada que o método Horn-Schunck (BRUHN;
WEICKERT; SCHNORR, 2005). A suavizagao do método Horn-Schunck pode ser de-
sejavel em algumas aplicagoes, mas no caso de padroes locais como texturas dinamicas
é util capturar tais detalhes, e qualquer suavizacdo pode prejudicar a caracterizacao de
texturas (PIETIKAINEN; OJALA; XU, 2000). H4 um compromisso natural que mantém

os dois métodos relevantes ao longo das décadas de uso.

De um video de n quadros, portanto, extrai-se n — 1 campos vetoriais de fluxo éptico.
A seguir, decompoe-se cada fluxo éptico em um vetor de componentes descritivos (LIU;
RIBEIRO, 2012). O resultado disso é uma sequéncia de coeficientes a; dos k padroes
singulares encontrados naquele fluxo éptico (vide segao 2.4). Exploraremos a utilizacao
dos vetores de coeficientes de cada padrao singular como uma assinatura para todo o

campo vetorial.

As Figuras 17 e 18 mostram exemplos dos passos de execugao do método de detecgoes

de padroes singulares em campos vetoriais. E possivel observar como os padroes singulares
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detectados, apds a aplicagdo do limiar de energia singular, descrevem as regides de maior
movimento do quadro, ignorando o fundo imével. Os campos vetoriais usados foram
extraidos de videos de texturas dindmicas da base de dados DynTex (PETERI; FAZEKAS;
HUISKES, 2010) usando uma implementagao do algoritmo de fluxo éptico de Lucas-

Kanade.

b)

Figura 17 — Exemplo de execu¢ao do método de deteccao de padrdes singulares (LIU;
RIBEIRO, 2012) sobre video de uma bandeira. a) ilustra o quadro original,
b) apresenta linhas onde o fluxo 6ptico é acentuado entre os quadros, c) apre-
senta os vetores do fluxo 6ptico, d) ilustra os padroes detectados pelo método;
o tamanho do circulo representa magnitude e a cor representa a magnitude
em logaritmo da energia singular do padrao e e) apresenta o subconjunto de
padroes mais fortes (de maior energia singular).

Cada fluxo 6ptico da imagem apresenta um conjunto de padrdes singulares. Cada
padrao singular é descrito por um vetor de coeficientes a,. A hipotese que fundamenta
nossa proposta neste caso é que, quando se trata de texturas dinamicas, a periodicidade
temporal promove a repeticao de padrdes ao longo do video. Assim, os descritores destes
padrdes também recorrem espacialmente ao longo da imagem e temporalmente entre
quadros diferentes. Dessa maneira, existe similaridade entre os conjuntos de padroes
singulares obtidos dos fluxos Opticos de pares distintos de quadros do video da textura

dindmica. Adicionalmente, a periodicidade espacial indica que dentro de um fluxo 6ptico

0.8

06

0z
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Figura 18 — Exemplo de execu¢ao do método de deteccao de padroes singulares (LIU;
RIBEIRO, 2012) sobre video de uma piscina. a) ilustra o quadro original, b)
apresenta linhas onde o fluxo éptico é acentuado entre os quadros, ¢) apre-
senta os vetores do fluxo 6ptico, d) ilustra os padroes detectados pelo método;
o tamanho do circulo representa magnitude e a cor representa a magnitude
em logaritmo da energia singular do padrao e e) apresenta o subconjunto de
padroes mais fortes (de maior energia singular).

representante de um tunico quadro ha repeticao de padroes singulares. Para realcar tais
padrdes repetitivos caracteristicos de cada textura dinamica, nossa proposta é que sejam
organizados em um histograma, que servira como descritor de um fluxo 6ptico completo,
ou de um conjunto de fluxos épticos. Metodologias baseadas em bag-of-features abrem
precedente para o uso de histogramas de pontos de interesse para descricao de padroes
repetitivos como texturas dindmicas, como no trabalho de Xu et al. (XU et al., 2012), onde
os pontos de interesse gerados por uma extragao de caracteristicas baseada no método
SIFT foram compilados em um histograma para composicao do vetor de caracteristicas.
O método dos padrdes singulares é recente e nao ha na literatura uma abordagem bag-of-

features para descri¢cao de um campo complexo a partir dos componentes locais.

Para a construcao do vetor de caracteristicas a partir da bag-of-features, apresentare-

mos duas propostas na secao a seguir.
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3.4.1 Vetor de caracteristicas por bag-of-features

A origem do método bag-of-features pode ser tragada para os trabalhos de Sivic et
al. (SIVIC; ZISSERMAN, 2003) e Csurka et al. (CSURKA et al., 2004). O método ¢é
inspirado em um método originalmente usado para caracterizacao de textos, de forma que
descritores estatisticos similares sao com frequéncia chamados de bag-of-visual-words, ou
bag-of-keypoints.

A geracao do descritor bag-of-features consiste em reunir um conjunto de caracteris-
ticas, ou pontos de interesse, em uma unica estrutura que é mais descritiva do todo que
qualquer ponto de interesse local isolado. A construcao tipica de uma bag-of-features
envolve os seguintes passos, em ordem (O’HARA; DRAPER, 2011):

1 Computacao dos padroes de treinamento: A computacdo dos pontos de in-
teresse locais (como SIFT ou padroes singulares) para um conjunto de dados de

treinamento.

1 Quantizacao: A quantizacao ou clusterizagao dos descritores, através, por exemplo,
do algoritmo k-means (DUDA; HART; STORK, 2012) (XU; TIAN, 2015). Este

passo é por vezes chamado de construgao do "vocabulério";

1 Agrupamento: A extracdo de pontos de interesse para um novo elemento e seu

agrupamento nos clusters por proximidade.

1 Geracao do histograma: A construcao da bag-of-features através da construcao
de um histograma de ocorréncia de padroes obtidos para o elemento descrito em

cada um dos clusters.

No histograma resultante do processo, cada bin representa o nimero de caracteristicas
agrupadas em cada cluster do elemento descrito. Este histograma é um vetor de carac-
teristicas que utiliza informacoes locais, agrupando-as para gerar uma descri¢gao global.
Levando em consideracao o reduzido tamanho do descritor em relagao ao volume de da-
dos que ele representa, o bag-of-features tem alto poder de caracterizacao (AGGARWAL;
AGRAWAL, 2012).

No caso da bag-of-features aplicada aos descritores de padroes singulares, considere um
conjunto de treinamento de n campos vetoriais Fyeino = {F1, Fo, ..., F;,}. Destes campos
vetoriais de treinamento extrai-se amostras para construcao do vocabulario, de forma que
chamaremos de Xy, , o conjunto de padroes singulares computados para Fj,in,, € cada
um dos padroes singulares individuais ¢ € Xp, .. Cada x possui seu respectivo vetor
de k coeficientes descritores a, = (ay,as,...,ar). A quantizagao consiste em dividir o
conjunto de padroes Xp, .. em M clusters, cujos centroides sao dados por Cy, Cy, ..., Ciy.
Note que cada centroide tem dimensao k, o mesmo nuimero de elementos de cada vetor

a,. Todo este processo estd sumarizado na Figura 19.
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descritores dos pontos: vocabulario

conjunto de fluxos
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Figura 19 — Resumo da geracao do vocabulario na metodologia bag-of-features aplicada
aos padroes singulares de campos vetoriais.

Para gerar o descritor de um novo campo vetorial F},,,,, computa-se seus padroes
singulares X . Cada padrao singular z é agrupado em um dos M clusters, por proxi-
midade ao centroide C);. A Equagao 31 mostra a escolha do cluster C, para um padrao

singular x.

C, =arg 1<I¥lni£lM ae — Cnl, x € XE,,,, (31)

A seguir, construimos o histograma Hp que descreve o conjunto de padroes singu-

lares Xp .., incrementando o bin correspondente a cada C,, para todos os z € Xp,

ovo’ ovo?

como na Equagao 32.

M
HFnovo(m) = Z 6(Cx>m)avx 6 XF

novo (32)
m=1
Onde §(j,1) é o delta de Kronecker:
0(j,1) = ‘ (33)
0, j#i

O processo de agrupamento de pontos para uma nova amostra, gerando um histograma
de ocorréncias de pontos em cada cluster, esta descrito na Figura 20. o processo é repetido
para multiplos campos vetoriais de uma mesma textura dindmica, para geracao de um
descritor completo.

O histograma resultante pode ser descrito mais profundamente pelo calculo do con-
junto de estatisticas St, que é adicionado ao vetor de caracteristicas. Assim, o vetor de

caracteristicas descritor de um campo vetorial F', dado por ¢, é apresentado na Equacao
34.
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Figura 20 — Agrupamento dos pontos de interesse, ou features, adquiridos pelo detector
de padroes singulares no vocabulario gerado da bag-of-features, de onde é
obtido o histograma de ocorréncias.

Yp = {Hp,Sty,} (34)

O namero de clusters gerados no passo de quantizagdo é um informacao de grande
importancia na geracao da bag-of-features. Na sessao 4.5.1 discutiremos as duas heuristicas

usadas para decisdo do nimero de clusters.

Na secao a seguir, apresentamos uma nova proposta para a construcao de uma estru-
tura similar & bag-of-features, mas que oferece uma solucao de aplicacao particular ao pro-
blema dos padroes singulares, ja que considera as propriedades especificas dos descritores

locais de padrdes singulares de campos vetoriais. A abordagem dispensa a quantizagao.

3.4.2 Vetor de caracteristicas por histograma de coeficientes a;

Considere um campo vetorial F. Considere ainda cada um dos padroes singulares
x € F, e seu respectivo vetor de coeficientes descritores a, = (ay,as,...,ax). Note que,
como visto no capitulo anterior, cada coeficiente a; do vetor a, denota a representatividade
de determinado padrao singular do dicionario no padrao real z. Devido a periodicidade
espaco-temporal da textura dindmica, agrupar os valores de a; em um histograma pode
conter informacoes descritivas a respeito da ocorréncia de cada elemento do dicionario
em cada textura dindmica. Todo padrao real z tem um a,, mas seus valores diferem

substancialmente.

Para representar as ocorréncias de valores de ay, propomos a construcao de k histo-
gramas Hpj, onde, para cada valor de k, avaliamos os valores de a;, para todos os € X
padroes singulares de [ e os organizamos nos n bins de Hpy, cada bin representando o
numero de ocorréncias de a; dos padroes singulares de F' em cada intervalo A, de acordo
com a Equacao 35. Assim, para cada valor de k em um campo vetorial F' é gerado um

histograma.
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Hp’k(l) = Z 1A(am(/€)), VSL’ € F, (35)
=1
onde 14(z) é a fungao indicadora:
0,z ¢ A
La(z) = (36)
lLre A

A proposta para geracao do vetor de caracteristicas a partir de um histograma de

valores de coeficientes a; estd sumarizada na Figura 21. Note como um histograma é

gerado para cada coeficiente ay, e cada histograma descreve a presenca de um padrao do

dicionario na composi¢ao do conjunto de fluxos 6pticos da textura dinamica descrita.

campo vetorial padroes
[,
AR RSP
AISEEEP R TN
...... AR
.- ,,,-,!ufy
DLt
TUUASSL
Ve MNSTTETTLL
N I
NN
histograma Hx
:
09
m 08
B o
L:) 08
<¢) 05
t 04
o 03[
> O
O 02

para cada a«

Figura 21 — Sumério da geragdo do vetor de caracteristicas por histogramas de coefici-
entes a,. Neste método os pontos de interesse obtidos do fluxo 6ptico tem
os coeficientes de seus vetores agrupados em histogramas, cada histograma

agrupando as ocorréncias de valores para um coeficiente ay.

O conjunto de estatisticas St é calculado para cada histograma Hj e acrescentado na

composicao do descritor completo do campo vetorial, ja que as métricas contribuem com
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a descricao da topologia dos histogramas. Realizamos a concatenagao dos histogramas
de diferentes valores de k e suas respectivas estatisticas, formando para F um descritor

completo ¥z, como mostra a Equacao 37:

'(ﬂp = {HF,h StHF,17 HEQ, StHFJ..., HF,ka StHFk} (37)

O ntmero n de bins e o tamanho dos bins representam pelos valores dos intervalos
A (da Equacao 36) sdo pardmetros importantes para evidenciar a distribui¢ao dos dados
no histograma. Os intervalos entre os bins devem prover uma distribuicao adequada de
ocorréncias. Na pratica, usaremos tamanhos de bins que variam exponencialmente, ja
que os valores de coeficientes aj variam nessa propor¢ao, como mostraremos no proximo
capitulo.

Qualquer que seja a estratégia para geracao do histograma descritor dos fluxos 6pticos,
para descrever um video V' de ¢ quadros, do qual podem ser extraidos ¢ — 1 fluxos 6pticos
(ou campos vetoriais) F', geramos k histogramas Hp, para cada quadro de V. Em seguida
os histogramas de mesmo £ de diferentes quadros sao somados bin a bin, compondo Hy,

o histograma descritor do video V', como indicado na Equagao 38.

Hy(i) = iHRk(i) (38)

O descritor final de V' se da pela concatenacao dos histogramas dos videos e suas

estatisticas St concatenadas, da forma apresentada na Equagao 39.

¢V - {HV717 StHV,lv HV,Za StHV,Q"'? HV,k‘a StHvyk} (39)

No préximo capitulo validamos esta metodologia aplicada a classificacdo de videos.
Mostraremos assim como a proposta é adequada para reconhecimento de videos de tex-

turas dinamicas similares.

3.4.3 Complexidade computacional

O primeiro passo de nossa proposta é o cdlculo do fluxo éptico. Apresentamos o
algoritmo Lucas-Kanade no capitulo anterior, concluindo que, para um par de imagens

de resolugdo N x N, sua complexidade ¢ O(n?N? + n3). Como n em geral é bem menor
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que N2, podemos elimind-lo da notacdo como um termo de menor ordem, resultando em
O(N?).

A complexidade do método de extracao de padroes singulares depende de diversos
parametros. Dado um campo vetorial F' de tamanho N x N e um dicionario de n padroes
de campo base, cada um de tamanho B x B, o campo vetorial é projetado sobre os n
padroes base por correlacdo cruzada, como uma "janela deslizante". Isso é repetido para
cada oitava (analise multi-escala). Outro fator relevante é a ordem da aproximacao, que
sumarizamos no valor k € K. Assim, k possui |K| valores possiveis. Para cada valor
de k um polinémio é somado a aproximacao. Assim, podemos dizer que a complexidade
computacional do algoritmo ¢ proporcional a O(nN?B?|K|)logaN?. O logaritmo aparece
aplicado ao tamanho da imagem, N2, devido a consideracdo de que cada oitava ¢ uma

sub-amostragem da oitava anterior que diminui de tamanho de modo quadratico.

Dado que os valores n, Ny e |K| sao via de regra significativamente menores que o
tamanho N2 do campo vetorial (os experimentos de Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012)
usam n = 18, Ny = 4 e & = [—4, 4], ou seja, |K| =9), e com o pressuposto seguro de que
o B? também é em geral muito menor que N?, podemos afirmar que a complexidade do

algoritmo depende principalmente do tamanho do fluxo original e dos fluxos base e é da
ordem O(N?).

Nossa proposta envolve a construcao de um histograma de padroes singulares, o que
significa que a complexidade computacional depende do niimero de padroes adquiridos a
partir de um campo vetorial. O nimero de padrdes é dificil de estimar e esta intrinseca-
mente ligado as caracteristicas do campo vetorial. Considerando um video V' de tamanho
N x N x N do qual sao extraidos P padroes singulares, temos que, em nossa proposta
baseada no bag-of-features tradicional, cada um dos P padroes deve ser agrupado em um
dos M clusters, o que depende de uma comparagao dos padroes com cada centroide. Cada
padrao é um vetor de coeficientes de k € K dimensdes, e portanto o agrupamento tem
complexidade O(PKM). No caso de nossa proposta de histograma de valores de ag, a
construcao do histograma envolve o percurso dos P padroes e a distribuicdo dos valores
dos coeficientes a; em histogramas de N bins. Portanto, temos que esse passo do algo-
ritmo tem complexidade O(PK N). Generalizando para os dois casos, se chamarmos de

n o nimero de bins do histograma, ambos os casos apresentam complexidade O(PKn).

Para um video V de N x N x N, serao gerados N campos vetoriais NxN. Combinando
a complexidade dos 3 algoritmos, temos que a complexidade do método proposto é da
ordem de O(N? + N2N + Mn). Considerando que o ntimero de padrdes dicionério n
e o numero de agrupamentos M sao valores relativamente pequenos, como veremos no
préximo capitulo, a complexidade do algoritmo todo pode ser considerada O(N?). Cabe o
adendo de que essa simplificacdo apresenta apenas a variavel de maior ordem, e ao longo
da analise excluimos coeficientes e termos de menor ordem que, enquanto nao afetam a

ordem de complexidade do método, contribuem com o aumento do tempo de execucao do
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algoritmo.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

4.1 Bases de dados de textura

Para validacao do método de caminhadas proposto para texturas estaticas, assinaturas
foram computadas a partir de imagens e aplicadas a classificagao de textura. Optamos por
bases de dados difundidas e popularmente usadas em outros métodos na literatura, para
fins de comparagao. A Figura 22 traz um exemplo de amostras da base de dados Brodatz
(BRODATZ, 1966), uma das bases de texturas usadas em conjunto com o método relativo
a texturas estaticas, enquanto a Figura 23 traz um exemplo de amostras da base de dados
Dyntex, a base de texturas dindmicas que utilizamos com a proposta de caminhadas

tridimensionais sobre videos e com a proposta de padroes singulares de fluxos opticos.

Figura 22 — Exemplos de imagens da base de texturas Brodatz.

A Tabela 1 mostrada a seguir lista as bases de dados usadas na validagao da metodo-
logia proposta. As seis bases de dados de texturas estaticas usadas foram: o album de
texturas Brodatz (BRODATZ, 1966), com 1776 imagens de 111 classes diferentes, a base
de texturas coloridas VisTex (VISION. .., 2009), com 864 imagens em 54 classes, a suite
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Figura 23 — Exemplos de quadros extraidos de videos da base de texturas dindmicas
Dyntex.

Outex TC 00013 (OJALA et al., 2002), com 1360 imagens em 68 classes, a UITUC Tex-
ture Database (UIUCTex) (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005), com 1000 imagens em
25 classes, a base de dados de Reflectancia e Textura Columbia-Utrecht (CUReT) (DANA
et al., 1999), com 5612 imagens em 61 classes e a base de dados de Texturas sob Variacoes
de Iluminagao e Escala (KTH-TIPS) (HAYMAN; CAPUTO; EKLUNDH, 2004), com 810
imagens em 10 classes. A base de texturas dindmicas Dynamic Texture Database (Dyn-
tex) (PETERI; FAZEKAS; HUISKES, 2010), por sua vez, possui 679 amostras de video
(cada amostra possui pelo menos 250 quadros) distribuidas em 36 classes. Cabe notar
que, no caso da Dyntex, o nimero de classes pode variar pois nao hd um agrupamento

padrao das amostras.

Tabela 1 — Sumario das bases de dados usadas na validacao dos métodos da proposta.

Bases de Imagens Amostras Classes Tipo
Brodatz (BRODATZ, 1966) 1776 111 Estética
Vistex (VISION..., 2009) 864 54 Estética
Outex (OJALA et al., 2002) 1360 68 Estética
UIUCTex (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005) 1000 25 Estética
KTH_TIPS (HAYMAN; CAPUTO; EKLUNDH, 2004) 810 10 Estatica
CUReT (DANA et al., 1999) 5612 61 Estética

Dyntex (PETERI; FAZEKAS; HUISKES, 2010) 679 36 Dinamica
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4.2 Analise da Rede Complexa

Nesta secao faremos uma breve andlise das caracteristicas topoldgicas da rede com-
plexa usada neste trabalho. Ha modelos classicos propostos para descrever tipos de redes
recorrentes (COSTA et al., 2011), entao é util identificar a rede da aplicagdo proposta e
verificar se é possivel classifica-la como pertencente a um dos modelos da literatura. Um
dado importante de uma rede complexa é a conectividade de seus vértices, visualizdvel
através de sua distribuicao de graus. Ela é de especial importancia neste trabalho pois
usamos a matriz de graus médios da rede como objeto das caminhadas. Para esta analise,
foram selecionadas 8 amostras, cada uma obtida de uma classe de texturas com propri-
edades altamente distintas da base Brodatz, e um limiar ¢ = 0.1, escolhido para fins de
melhor visualizagdo. A Figura 24 mostra o histograma de graus para cada uma dessas
classes, nas escalas linear e logaritmica.

A versao logaritmica da distribuigao é apresentada para verificarmos se a conectividade
da rede usada neste trabalho e em Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013) segue a lei de poténcia, isto é, se o histograma de distribuigdo de graus segue uma

¥ onde x representa cada grau, y representa a frequéncia de dado

regra do tipo y = ax
grau, e a e k sdo constantes (GUERRIERO, 2012). Redes cuja distribuicdo de grau
seguem a lei de poténcia sdo chamadas de redes livres de escala (scale-free networks), e
sdo bastante frequentes em sistemas naturais e fractais (SONG; HAVLIN; MAKSE, 2005)
e apresentam propriedades interessantes (BARABASI; ALBERT, 1999). Na Figura 24,
¢é possivel observar que este nao é o caso das redes geradas a partir da base Brodatz;
se fosse, a distribuigdo de graus log X log aproximaria uma reta (y = kz + a). O que
podemos observar, ao invés disso, é que a distribuicao linear apresenta grande variacao em
algumas classes como na classe 001, mas em outras classes se aproxima de uma distribuigao
Gaussiana. A distribuigdo Gaussiana nao é frequente em redes complexas (BULLMORE;
SPORNS, 2009) e a redugao da ocorréncia de graus de valor alto ocorre notavelmente em
redes como as do modelo de Pequeno Mundo, onde as vértices possuem probabilidades
de estarem ligados por arestas dadas por sua proximidade. Concluimos que esta rede,
quando aplicada a texturas, sendo um grafo geografico ou espacial, pode ser categorizada
como uma rede de Pequeno Mundo.

O comportamento Gaussiano da distribui¢do de graus é independente do histograma
de intensidades da imagem original. Isto é notavel quando analisamos os histogramas
de cada uma das 8 imagens, que sao perceptivelmente bastante distintos entre si. como
mostra a Figura 25. Concluimos ainda que, para nosso método, a organizagao espacial
dos graus é mais importante que a distribuicao para a discriminac¢ao das texturas, ja que

esta é similar para determinadas classes.
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Figura 24 — Histograma linear e log x log de 8 amostras de classes da base Brodatz.
A anélise mostra que a distribuicdo nao segue uma lei de poténcia, mas em
alguns casos aproxima uma Gaussiana.
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Figura 25 — Histogramas de ocorréncias de valores de intensidade de pixels das amostras
da Brodatz usadas na analise de distribuicao de graus.
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4.3 Experimentos do método das caminhadas estati-

cas

4.3.1 Parametros dos experimentos

Os experimentos deste capitulo foram implementados no ambiente MATLAB 2015b,
com as partes do codigo mais dispendiosas em termos de tempo de processamento sendo
implementadas em C/C++ compilados como fungées MEX para interface com o c6digo
MATLAB.

O mesmo conjunto de parametros foram usados para todos os experimentos a seguir,
relativos a proposta de método para caminhadas em texturas estaticas usando redes com-
plexas. Quando aplicavel, o raio da rede complexa foi estabelecido como rg = 3, o que
implica que o grau maximo para cada né v, , ¢ de 28. Além disso o intervalo S para limi-
ares t usado é [0.005,0.020...,0.530], com incrementos de 0.015, o que significa um total
de 36 grafos D, cuja média gera um grafo D para cada imagem. Incrementos menores
aumentam o niimero de limiares a serem avaliados sem melhoras significativas nas redes, o
que sugere que o limiar estd pequeno, e o intervalos maiores geram redes efetivamente me-
nos discriminantes (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013), possivelmente por causa de
overfitting, ou seja, alto viés no dilema viés-variancia do classificador ao cojunto de treina-
mento, causado por dimensionalidade desnecessariamente alta (DUDA; HART; STORK,
2012). Para as caminhadas, o raio de vizinhanga do pixel foi estabelecido como rp = V2,
totalizando 8 vizinhos, valor que ofereceu bons resultados e mantém viavel o niimero de
dimensoes no vetor de caracteristicas, ja que o tamanho do vetor de caracteristicas é
proporcional ao nimero de vizinhos possiveis. Para melhores resultados, é importante
combinar diversos valores de memoria, mas valores de memoria altos aumentam o custo
computacional sem melhorar as taxas de classificacao correta (GONCALVES; BRUNO,
2013a) (BACKES et al., 2010). O intervalo que apresentou memorias com resultados
mais descritivos foi o intervalo [1, 8]. Considerando o intervalo de [1, 8], grupos de © = 4
memoérias foram usadas para construir o vetor de caracteristicas, suficientes para permitir

a comparagao de dois intervalos de tamanhos de meméria, [1,4] e [5, 8].

O classificador usado em todos os testes foi o Linear Discriminant Analysis (LDA)
(DUDA; HART; STORK, 2012) (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001) (RIPLEY,
2007), uma técnica que inclui um importante passo de reducdo de dimensionalidade,
usando um esquema de validagao cruzada leave-one-out para avaliagao individual de cada
imagem das bases. O método leave-one-out baseia-se no treinamento do classificador
com toda a base, com exce¢do de uma das observacoes, que serd classificada pelo modelo
treinado, assim validando o classificador. Esse processo é repetido para cada observacao
da base, cada vez treinando o classificador com toda a base de dados menos uma das

instancias observadas. A exclusdo da observacao a ser classificada do processo de treina-
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mento é importante para que nao haja viés do classificador em relagdo aos dados a serem
classificados. Todas as bases usadas tem o mesmo ntimero de amostras por classe.

Para ambas as dindmicas de caminhadas existem 8 tamanhos possiveis de memoéria p,
cada um com 8 bins (um bin para cada vizinho possivel), num total de 128 dimensoes.
Considerando que St consiste de 7 valores computados para cada dindmica, o vetor de
caracteristicas completo possui um total de 142 dimensoes, sendo 2 x 8 x 8 das caminhadas
e 2 X 7 das estatisticas dos histogramas. Em testes em que s6 metade dos tamanhos de
memoria foram usados, o vetor de caracteristicas totaliza 78 dimensoes (2 x4 x8+2x 7),
e quando apenas uma das dindmicas é usada o vetor totaliza 71 dimensoes (8 x 8 + 7).

Por fim, neste capitulo, sempre que nos referirmos a taxa de acertos, estamos nos
referindo a acuracia Acc do método em termos percentuais, dada pela férmula 40, em
que t ¢ o numero de classificagoes corretas e n é o total de classificagoes, a soma das

classificagbes corretas com as incorretas.

t
Ace = 100— (40)
n

4.3.2 Resultados e discussao

Este primeiro experimento avalia a importancia de ordenar o vetor de caracteristicas
para levar em conta variagoes como rotacao dos padroes da textura. Foram ordenados
todos os sub-vetores correspondentes a cada valor de memoria p e cada dindmica dyn
diferentes. A Tabela 2 mostra os resultados de classificacdo com e sem a ordenacao do
vetor. Com esses resultados, é possivel evidenciar que as taxas de classificacao sao melho-
res quando o vetor de caracteristicas ordenado ¢ acrescido ao vetor original, para todos
os intervalos de memoria testados. Porém, é importante perceber que a melhora é maior
quando os descritores de diferentes dinamicas de caminhada nao sdo combinados. Dina-
micas {min} e {maz} exploram a imagem de forma diferente, mas ambas estao sujeitas
a ordem de visitacdo dos vizinhos. Assim, pequenas variacoes na imagem podem afetar
a vizinhanca de um pixel, causando diferencas nas posi¢oes dos descritores propostos, o

que ¢ compensado pela ordenacao.

Tabela 2 — Comparacao de taxas de classificacdo na base Brodatz com e sem ordenacao
do vetor de caracteristicas. Colunas assinaladas com * indicam resultados
obtidos para vetores ordenados.

Taxa de acertos (%)
Dindmica [1,8] [1,4] [5,8] [1,8]* [1.4]* [5,8]*
Tin 9320 87,33 68,97 96,05 93,91 9521
max 93,52 82,93 82,15 96,67 9476 9535
minUmax 98,36 94,20 92,28 98,36 96,62 97,18
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Também avaliamos o efeito de usar partes do vetor de caracteristicas como descritores,
avaliando o desempenho individual e agrupado das partes para as duas dinamicas, e
diferentes valores e intervalos de meméria. E possivel observar na Figura 26 que as
memorias isoladas apresentaram resultados razoaveis de classificacdo na base Brodatz,
dado o reduzido ntimero de dimensoes usado. Também cabe apontar que valores menores
de memoria obtiveram, em geral, melhor taxa de acerto, enquanto em relagao ao uso das
dinamicas, a dinamica max obteve resultados melhores em todos os casos exceto quando

1= 3. O uso de ambas as dinamicas superou o uso das dinamicas isoladas de forma clara.

80

—=— min
—e— max
—&— min U max

75 1

70 4

65 1

taxa de acertos (%)

60

55 4

50 - : :

tamanho de meméria u

Figura 26 — Taxas de acerto para valores de memoria p isolados na base Brodatz, consi-
derando as 3 combinagoes de dinamicas.

A Tabela 3 apresenta os resultados da classificagao adquiridos sobre a base de texturas
Brodatz para conjuntos de valores de memoéria, comparando taxas de classificacao para
histogramas de direcoes de caminhada ordenados, nos trés intervalos de memoria listados,
e em trés combinagoes de dindmicas: apenas a dindmica {max}, apenas dindmica {min}
e dindmicas {min} U {max} concatenadas. Além disso, também verificamos o efeito de

incluir ou nao ou vetor de caracteristicas as estatisticas St dos histogramas.

E possivel perceber que o agrupamento de ambas as dindmicas ({min} U {maz}) resul-

tou em taxas superiores de acerto, o que era esperado dado o potencial de cada dinamica
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Tabela 3 — Resultados de classificagao na base Brodatz para dinamicas isoladas e combi-
nadas, com e sem as estatisticas St, e apenas com as estatisticas St.

Taxa de acertos (%)
Dinamica [1,8] [14] [5,8 [L8]+5f [LA+St [5.8/+5f St
min 96,05 93,91 95,21 96,50 94,53 95,60 54,28
max 96,67 94,76 95,35 97,18 95,94 95,32 60,59
minUmax 98,36 96,62 97,18 9836  97.35  97.97 77,25

de evidenciar elementos distintos das texturas (propriedade descrita na analise da Segao
3.2). A inclusao das estatisticas St por sua vez, também melhorou os resultados enquanto
acrescentou um numero relativamente pequeno de dimensoes ao vetor de caracteristicas
(14 no total, como citado anteriormente). Até mesmo quando usadas isoladamente, as
estatisticas St produziram bons resultados, se considerarmos sua pequena dimensionali-
dade. Portanto, todos os experimentos de classificacdo de texturas comparativos com o
estado-da-arte no restante do capitulo foram realizados usando ambas as dindmicas e a
inclusao das estatisticas St aos descritores.

Em relagao as memorias, os melhores resultados sao provenientes do conjunto completo
de memdrias pu € [1,8], embora os resultados para os intervalos de memoria menores
tenham sido préximos aos do intervalo completo.

As classificagoes incorretas geralmente ocorrem em imagens visualmente muito simi-
lares. Isso é o caso especialmente em certas classes que apresentam variacao significativa
entre as amostras da mesma classe. A Figura 27 apresenta um exemplo de matriz de con-
fusao para a base Brodatz que destaca dois pares de classes frequentemente confundidas.
As amostras das classes onde houve maior confusao do classificador podem ser verificadas

como visualmente semelhantes.

Os experimentos na Tabela 4 apresentam os resultados do método para todos os con-
juntos de dados usados, apresentando ainda os resultados para os trés intervalos de me-
moria usados. A tendéncia sugerida pelos resultados da base Brodatz se mantém, com
os melhores resultados sendo obtidos para o intervalo de meméria p € [1, 8] em todas as
bases de texturas exceto a KTH_TIPS. Os resultados pra o intervalo [1, 4] tiveram melhor
desempenho que o intervalo [5,8] em todas as bases com excegao das texturas da base
Outex. Mantém-se ainda a tendéncia de que os intervalos menores apresentam resultados
inferiores, porém muito préximos aos do intervalo completo. E preciso levar em consi-
deragao que os vetores de caracteristicas dos intervalos de memoria menores apresentam
metade da dimensao do intervalo completo. Assim, optamos por usar o intervalo [1,4]
para as proximas comparagoes do método com métodos do estado-da-arte.

Estes resultados concedem versatilidade a nossa proposta: tamanhos de memoria me-
nores sao significativamente mais rapidos de computar, devido as menores restricoes que

eles impoem a formacao de atratores, o que resulta em caminhadas com menor nimero de
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Figura 27 - Exemplo de matriz de confusdo para caminhadas na base Brodatz. Ao
lado dela ha amostras dos pares de classes que causaram maior confusao ao
classificador, as classes 44 e 107 (4 classificagoes incorretas).

Tabela 4 — Comparacao das taxas de classificacao para os trés diferentes conjuntos de
tamanhos de memoéria. Melhores resultados em negrito.

Taxa de acertos (%)

Bases de texturas  [1,8] [1,4] [5,8]
Brodatz 98,36 9825 97,97
Vistex 98,03 97,80 96,87
Outex 97,79 97,28 97,43
UTUCTex 98,30 98,10 97,10
KTH_ TIPS 99.51 99,88 99,14
CUReT 98,81 9845 97,72

passos. Se uma computacao mais eficiente é desejavel, é possivel usar intervalos menores,

enquanto que se houver necessidade de alta precisao na classificacao, o intervalo completo

oferece melhorias marginais mas consistentes na taxa de classificacao.

A Figura 28 mostra a relagao entre os tamanhos de memoria usados e os tamanhos mé-

dios de caminhadas, medidos em niimeros de passos, quando as caminhadas sao aplicadas

sobre a base de dados Brodatz. Os tamanhos de caminhadas foram verificados para uma

imagem completa de cada uma das 111 classes da base, com a média e o desvio padrao

apresentados na imagem. Ainda que haja alta variacdo nos niimeros de passos para valo-

res de memoria altos, como demonstram as barras verticais de desvio padrao, é possivel

observar o crescimento do tamanho médio de caminhada |W| conforme o crescimento do
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tamanho de memoria p. Os valores altos de desvio padrao sdao um comportamento espe-
rado, considerando que os tamanhos de caminhadas sao um fator discriminante poderoso
entre caminhadas sobre diferentes imagens. E também possivel observar que a relacio
entre u e |W| tem comportamento aproximadamente linear. A regressao linear resulta
na formula |W| = 2,93u + 8,52, e o coeficiente de correlagao linear entre as varidveis
¢ r = 0,995, o que denota uma correlagao positiva alta. Em contraste com os valores
de meméria, a dindmica de caminhada escolhida (min ou maz) nao causa diferengas

estatisticamente significativas no niimero de passos das caminhadas.
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Figura 28 — Tamanhos médios de caminhadas para cada tamanho de meméria p, na base
Brodatz. As barras verticais indicam o desvio padrao.

Uma comparagao da abordagem proposta com métodos tradicionais da literatura para
analise de texturas é apresentada na Tabela 5. A tabela também exibe o tamanho do ve-
tor de caracteristicas de cada método, que é um atributo importante. Diversos resultados
apresentados nesta tabela foram obtidos com a utilizagdo do método LDA como classi-
ficador e os mesmos parametros. Nos outros casos, extraimos do artigo citado o melhor
resultado obtido. A abordagem proposta neste trabalho obteve o melhor resultado de clas-
sificagdo para a base de texturas Brodatz (98,25% e 97,28%, respectivamente), enquanto
obteve o segundo melhor resultado para a base Outex, inferior apenas ao MRELBP, a ver-
sao mais eficaz do LBP segundo a exaustiva comparacao de Liu et al. (LIU et al., 2016a).
Cabe apontar que o MRELBP possui descritores com dimensao substancialmente maior
que o método proposto. No caso da base Vistex o método proposto obteve 97,80%, que

é inferior a 5 das abordagens comparadas, mas tem taxa de acerto apenas 1,85% menor
que a do melhor resultado (GLDM, com 99,65%).
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Tabela 5 — Comparacao do método proposto com outros métodos da literatura. Métodos
das 8 primeiras linhas foram executados com a mesma implementacao do LDA.

Melhores resultados em negrito.

Taxa de acertos (%)

Método Dimensdo Brodatz Outex Vistex
Filtros 1* Ordem (MATERKA; STRZELECKI et al., 1998) 5 34,29 52,86 50,11
Filtros de Gabor (IDRISSA; ACHEROY, 2002) 64 84,85 80,00 91,66
DCT (NG; TAN; KITTLER, 1992) 8 82,20 75,22 8391
Lacunaridade (DONG, 2000) 16 69,14 64,33 78,24
Fourier Radial (AZENCOTT; WANG; YOUNES, 1997) 63 87,66 93,45 91,89
GLDM (KIM; PARK, 1999) 60 97,29 9220 99,65
Matrizes de co-ocorréncia (HARALICK, 1979) 16 80,29 80,95 82,40
Redes Complexas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) 108 95,27 86,76 98,03
Wavelets (CHANG; KUO, 1993) 36 85,64 78,45 89,69
Florindo et al. (FLORINDO; LANDINI; BRUNO, 2016) 242/142 92,74 - 95,60
Casanova et al. (CASANOVA et al., 2016) 105/78 - 95,00 99,31
CLBP (GUO; ZHANG; ZHANG, 2010) 648 95,32 85,80 98,03
LBP (r = {1,2,3}) (PIETIKAINEN; ZHAO, 2015) 54 97,57 92,64 99,18
MRELBP (LIU et al., 2016b) 800 - 99,82 -
Método proposto 78 98,25 97,28 97,80

Na Tabela 6, comparamos os resultados do método proposto em outras bases de dados

com outros métodos de alta eficicia de classificagdo da literatura recente que utilizam

essas mesmas bases. Estes métodos usam outros classificadores que nao o LDA, como

K-NN ou Redes Neurais. Para essa comparacao usamos os resultados de nosso método ja

previamente apresentados na Tabela 4. O método proposto tem melhor desempenho de

classificagdo que os outros métodos publicados para os conjuntos de dados mostrados. A

comparacao também corrobora a observacao de Hossain et al. de que a base UITUCTex

é a mais desafiadora das bases de texturas populares devido a sua alta variacdo interna
em cada classe (HOSSAIN; SERIKAWA, 2013), j& que a base apresentou regularmente

os piores resultados para a maioria dos métodos.

Tabela 6 — Comparacao do método proposto com métodos da literatura sobre as bases
KTH_ TIPS, UIUCTex e CUReT (melhores resultados em negrito).

Taxa de acertos (%)

Método

KTH_ TIPS UIUCTex CUReT

Zhang ot. al (ZHANG et al, 2015) 98,86 + 1,12 - 94,44 + 1,13
Zhao et. al (ZHAO et al., 2013) - 93,31 96,27
Perea & Carlsson (PEREA; CARLSSON, 2014) 94,77 £ 1,3 91,23 £ 1,13 95,66 £ 0,45
Barley et. al (BARLEY; TOWN, 2014) 96,00 90,60 -
Lasmar et. al (LASMAR; BAUSSARD; CHENADEC, 2015) - 81,70 -
Serra et. al (SERRA; GRANA; CUCCHIARA, 2014) 98,62 - -
Backes et. al (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) 90,37 86,50 84,32
Goncalves et. al (GONCALVES et al., 2016) 94,63 - -
Ribas et. al (RIBAS et al., 2015) - 90,90 -
Método Proposto 99,88 98,10 98,45

Por fim, apresentamos na Tabela 7 os resultados experimentais obtidos pelo método
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de caminhadas sobre a base de texturas Brodatz usando um raio rp maior, rp = /2.
Nesse caso, o total de vizinhos possiveis serda de 24 em vez de 8 com o raio rp = V2.
Nesse caso, cada histograma de dire¢oes de passos de caminhadas que compoe o vetor
de caracteristicas triplica de tamanho. E possivel observar que, mesmo com o nimero
bem maior de descritores no vetor de caracteristicas, as taxas de acerto do método sao

comparaveis as obtidas quando um raio de tamanho menor é usado.

Tabela 7 — Resultados para caminhadas sobre a base de dados Brodatz com raio rp = /2.
Melhores resultados em negrito

Taxa de Acertos (%)
Dinamicas [1,8] 1,4] [5,8] [1,8]+St [1,4]+St [5,8]+St
min 9170 91,89 8030 95,32 9301 92,11
max 92,39 88,00 86,48 92,39 88,96 88,96
min U max 98,64 9583 9577 9819 9690 9645

A Tabela 8 evidencia essa comparacao repetindo lado a lado alguns dos resultados
das Tabelas 2 e 7. O uso de raio de maior valor gera melhores resultados quando sé a
dindmica min é usada, mas é inferior nos outros dois casos. Portanto, essa comparacao
mostra como o aumento do raio nao aperfeicoa o poder descritivo do método, e na verdade
pode até impactar negativamente as taxas de classificagoes corretas enquanto aumenta

o tempo de processamento e a dimensionalidade do vetor, uma conclusao semelhante a
obtida pelos autores do método LBP (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002).

Tabela 8 — Resultados de classificagao, na base Brodatz com o raio rp = /2 e rp =v2.

Taxa de acertos (%)
Raio min max  min U max
rp =22 95,32 92,39 98,19
rp=v2 93,29 93,52 98,36

Como um tultimo experimento relativo a texturas estaticas, validamos isoladamente o
descritor composto do histograma de direcao de passos proposto. Para avaliar o descritor
de forma isolada, realizamos caminhadas na imagem original, sem utilizar neste caso a
matriz de graus D, em que os valores dos pizels sao os graus médios dos nos da rede
complexa. Em vez disso, a caminhada foi aplicada considerando os valores de intensidade
dos pizrels da imagem original /. Dessa maneira, podemos comparar nossos resultados
ao descritor baseado em tamanhos de caminhada da literatura (BACKES et al., 2010),
que tem a mesma complexidade computacional e também é aplicado diretamente sobre
os valores de intensidade da imagem. A Tabela 9 mostra os resultados de classificacao
para a base de texturas Brodatz, com o intervalo de memdrias de [1, §].

Os resultados demonstram o potencial classificatério do método de caminhadas pro-

posto mesmo sem considerar a transformacao da imagem. Ainda assim, uma comparagao
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Tabela 9 — Resultados para o descritor de histograma de direcoes de passos aplicados
sobre imagens I sem transformagao, para cada dindmica (melhores resultados

e negrito).

Descritor de caminhadas original (%) Método proposto (%)
Datasets min  max min U max min max min U max
Brodatz 70,04 87,04 93,24 88,45 9313 97,46
Vistex 7847 89,00 96,29 94,57 96,64 99,76
Outex 69,70 78,89 88,23 88,67 9051 97,13

destes resultados com os resultados da Tabela 2 torna possivel observar que a realizacao
das caminhadas propostas sobre a transformada de graus médios baseada em redes com-
plexas proposta D oferece resultados superiores a aplicacdo das caminhadas propostas
sobre a imagem nao transformada . A transformacao de fato melhora os resultados nos
casos analisados. Isso evidencia a eficacia da transformagao baseada em redes complexas
na descrigdo da vizinhanga de cada pixel. A Tabela 10 repete os resultados relevantes das
Tabelas 2 e 9, exibindo os resultados com e sem o uso da rede complexa lado a lado para

evidenciar essa comparacao.

Tabela 10 — Resultados de classificagio, na base Brodatz com intervalo de meméria [1, 8],
das caminhadas sobre a imagem original I e sobre a transformada D.

Taxa de acertos (%)
Métodos min max  min U max
Caminhadas sobre I 88,45 93,13 97,46
Caminhadas sobre D 93,29 93,52 98,36

4.4 Experimentos com caminhadas em texturas di-
namicas

A proposta de caminhadas aplicada a texturas dinamicas foi testada na base de dados
DynTex. H4a diversos desafios relativos a esta base de dados, entre eles videos com mo-
vimento de camera e videos periddicos ao longo do tempo mas com pouca ou nenhuma
periodicidade espacial (HOSSAIN; SERIKAWA, 2013). Outro fator que representa um
obstaculo expressivo é a maior carga de processamento trazida pelo niimero maior de
pizels que um video possui em relagdo a uma imagem, devido ao acréscimo da dimensao
temporal. Para contornar estas dificuldades, selecionamos um sub-conjunto de videos da
base. Separamos manualmente os videos em pares de videos da mesma classe, conside-
rando apenas videos sem movimentacao de cAmera, resultando em uma base de 82 pares
de videos (164 videos ao todo). Os pares de videos representam uma mesma cena, mas

em momentos diferentes e em geral sob perspectivas diferentes.
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Além disso, os videos foram amostrados em partes para realizagdo dos experimentos,
de forma que obtivemos 10 amostras para cada classe de video (5 de cada video), e cada
amostra sendo composta de uma janela de pizels extraida do video. FEsta opg¢ao por
incluir nos experimentos apenas videos com camera estatica e selecionar 10 amostras a
partir de sub-conjuntos dos videos é a mesma abordagem de trabalhos seminais da area de
classifica¢do de texturas dindmicas usando a base Dyntex (FAZEKAS; CHETVERIKOV,
2005) (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007). E importante notar que nio hé interseccio entre
as amostras de um mesmo video, e as amostras foram extraidas do centro do video em
blocos de 20 x 20 x 20 pizels do espago (X,Y,T), com diferentes valores de T.

Com a adicao da terceira dimensao, no caso das caminhadas volumétricas, o valor

3 com o nimero de dimensdes do

do raio escolhido r apresenta uma relagdo de ordem n
vetor de caracteristicas. Assim, para manter uma dimensionalidade razoavel no vetor de
caracteristicas, no caso das caminhadas volumétricas o raio escolhido para os experimentos
foi r = /3. Assume-se que a a distancia d entre pizels de mesma coordenada I(z,y) em
imagens distintas é 1, isto é: d(I1(z,y), Iz(x,y)) = 1, o que resulta em 26 vizinhos para
cada pixel. Para as caminhadas TOP, os experimentos foram executados nos 3 planos e
em cada um a vizinhanca foi considerada dado o raio r = /2, o que resulta em 8 vizinhos
para o pixel em cada plano, 24 ao todo. Optamos por usar este raio também porque foi
o raio que obteve melhores resultados no LBP-TOP (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007). Os
demais parametros de tamanhos de memoria u, dinamicas dyn e método de classificagao
(LDA com validagao cruzada leave-one-out) foram os mesmos usados nos experimentos

com texturas estaticas, exceto onde indicado no texto.

Uma andlise do tamanho médio das caminhadas volumétricas em texturas dinamicas
indica que a relagao de linearidade observada no caso das texturas estaticas se mantém
verdadeira, com a regressio linear apresentando a férmula |W| = 7,22u + 4,09, e um
coeficiente positivo de linearidade igualmente alto de » = 0,995. A Figura 29 mostra os
valores de tamanhos médios de caminhada para texturas dinamicas da base Dyntex, para
valores de p de 1 até 12. E notdvel que as medicoes indicam que os tamanhos médios
de caminhadas para o caso volumétrico sao maiores: no caso estatico a regressao linear
da Figura 28 na forma |W| = Au + B gerou A = 2,93, enquanto a regressao linear no
caso dindmico volumétrico gerou A = 7,22. O desvio padrao do caso volumétrico é ainda

maior que no caso estatico, o que denota grande variacao nos tamanhos de caminhada.

Para avaliar o método de dire¢oes de caminhadas, aplicamos as caminhadas em todo o
sub-conjunto de 164 videos da Dyntex estabelecido. Primeiramente, testamos a proposta
de caminhadas volumétricas (uma tinica caminhada por pixel nas 3 dimensoes (X,Y,T)).
Avaliamos os resultados com e sem a inclusdo dos valores das estatisticas de histograma
St ao vetor de caracteristicas. Avaliamos também os diferentes conjuntos de tamanhos
de memoria p, nos intervalos [1,4], [5,8] e [1,8], e as dindmicas dyn = {min,max}. A

Tabela 11 mostra os resultados obtidos, com os melhores resultados para cada dinamica
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Figura 29 — Tamanhos médios de caminhadas volumétricas para diferentes tamanhos de
memoria p, na base DynTex. As barras verticais indicam o desvio padrao.

destacados em negrito.

Tabela 11 — Resultados de classificacdo com caminhadas volumétricas (sobre as 3 dimen-
soes (X,Y,T)), na base Dyntex, com e sem adigao dos valores de estatisticas
St ao descritor.

Taxa de acertos (%)

Dindmicas [1,8] [1,4] [5,8] [1,8]+St [1,4]+St [5,8/+St St

min 62,80 66,95 58,54 71,59 69,76 62,68 35,49
max 63,17 61,71 60,49 69,76 65,00 66,23 29,76
minUmax 76,59 79,63 77,80 80,00 82,20 80,73 57,20

As taxas de acerto inferiores as bases de texturas estaticas evidenciam o desafio de

classificacdo na base Dyntex. Os resultados mostram que houve um equilibrio entre as

caminhadas de dinamica min e max, enquanto experimentos com as dinamicas conca-

tenadas geraram nitidamente os melhores resultados. Entre os diferentes intervalos de

memoria, a vantagem de usar o intervalo completo de [1, 8] foi menos pronunciada; na

verdade, no caso de dindmicas min e min U max no caso em que nao foram considerados

os valores de St no vetor de caracteristicas e no caso em que foram utilizadas ambas as

dindmicas com o vetor Sy, o intervalo [1, 4] gerou resultados melhores que o intervalo com-

pleto de memorias [1, 8], de forma que a decisao em relagdo a qual intervalo de memorias

utilizar deve ser baseada em restricoes de tempo de processamento e tamanho da base
de dados. Este resultado corrobora as observagoes de Gongalves et al. (GONCALVES;
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BRUNO, 2013b) para texturas dindmicas de que parece haver um limite superior para
a utilidade de tamanhos de memoria maiores, especialmente considerando o alto custo
computacional associado. A adi¢ao do vetor de estatisticas de histograma S; melhorou os
resultados em todos os casos. Ainda mais positivo é que o vetor S; é computacionalmente
rapido de calcular.

A anélise dos vetores de caracteristicas gerados pelo método de caminhadas volumétri-
cas elicita uma comparacgao entre as dimensoes e as dinamicas: no caso da base DynTex,
a pouca variacao entre um quadro e outro no caso de diversos videos provoca uma forte
tendéncia de que o passo de distdncia minima a partir de um pixel V' (z,y,t) ser para um
quadro adjacente, nas coordenadas V(x,y,t+1) ou V(z,y,t —1). Em outras palavras, ha
uma proeminéncia de passos na dire¢ao da dimensao 7' em relacao as dimensoes X e Y.
Isso ocorre porque a dindmica min da preferéncia por regioes homogéneas da imagem. Se
ha pouca ou nenhuma variacao temporal em uma regiao do video, as caminhadas tendem
a ter este comportamento. A pouca variagdo entre quadros é um fenomeno presente em
diversas das texturas da Dyntex, ja que em muitos casos o movimento é sutil ou ocupa
apenas parte do quadro. Esse fendomeno ja nao ocorre na dindmica max, que valoriza as
regides onde realmente ocorrem mudancas significativas no padrao de intensidade de pi-
zels no espago ou tempo. A Figura 30 mostra como os indices V' (z,y,t+1) e V(z,y,t—1)
apresentaram valores maiores no caso min, para texturas diversas, enquanto hd maior
equilibrio do caso da dindmica maz. Curiosamente, a acuracia da proposta usando a

dindmica min nao parece significativamente afetada por esta caracteristica.

Os préximos resultados sao relativos a aplicagdo do método de caminhadas volumétri-
cas sobre a transformagao do video baseada em redes complexas. Para este caso, o vetor
de caracteristicas completo possui 430 dimensoes, considerando 26 vizinhos por pixel,
em 8 tamanhos de memoéria, 2 dindmicas executadas e um vetor St para cada dinamica
(|F\/olume| = (26 X 8+ 7) X 2)‘

A Tabela 12 apresenta os resultados dos experimentos, com os melhores resultados

destacados em negrito.

Tabela 12 — Resultados de classificagdo com caminhadas volumétricas (sobre as 3 dimen-
soes (X,Y,T)), na base Dyntex, com e sem adicdo do vetor de estatisticas
St, sobre a transformacao baseada em rede complexa da imagem.

Taxa de acertos (%)
Dindmicas [1,8] [1,4] [5,8] [1,8]+St [1,4]+St [5,8]+St St
in 1915 4927 5549 61,71 56,10 58,00 22,07
max 52,20 47,56 45,73 55,12 52,20 48,17 19,88
minUmax 65,85 64,88 66,22 66,71 66,71 69,39 33,66

A observacao mais evidente na Tabela 12 talvez seja que os resultados sao, sem excecao,

inferiores em relacdo aos do caso sem rede complexa. Este resultado contrasta com que
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Figura 30 — Exemplo de vetor de caracteristicas para caminhadas volumétricas. As cami-
nhadas com dinamica min, mostradas na metade esquerda do vetor, valori-
zam de forma pronunciada as dire¢oes V (z, y,t+1) ou V(z, y,t—1) na maioria
das texturas dindmicas da base Dyntex, quando comparadas as caminhadas
com dinamica max, a direita.

ocorreu com a maioria das texturas estaticas. As taxas de acerto indicam que o uso da
rede complexa no caso tridimensional efetivamente prejudicou a caracterizacao da textura
dinamica. Possivelmente, a menor variagdo temporal das texturas dindmicas torna a
informacao de grau menos discriminante no caso tridimensional. O método analogo ao
caso bidimensional para geragdo da rede complexa no caso de texturas dinamicas nao
parece, portanto, adequado.

Nossa segunda proposta para estender o método de caminhada bidimensional para
o caso espago-temporal é o método de caminhadas TOP. Neste caso, o vetor de carac-
teristicas completo possui dimensao 426, dados 8 vizinhos por pixel, em 8 tamanhos de
memodria, 2 dindmicas executadas sobre 3 planos e um vetor de estatisticas St para cada
dindmica em cada plano (|Frop| = (8 X 8 +7) x 2 x 3).

Os resultados da execugdo deste método nos videos da base Dyntex sao exibidos na

Tabela 13. Os melhores resultados para cada dinamica estao destacados em negrito.

O método de caminhadas-TOP utilizando dire¢bes de passos de caminhadas nos trés
planos ortogonais alcancou taxas de classificacdo correta notavelmente superiores as das
caminhadas volumétricas, com dire¢oes de passos de caminhadas nas trés dimensoes si-
multaneamente. Este também ¢é via de regra o caso de comparagoes entre LBP-TOP e

VLBP, por exemplo, o que indica que a andlise de vizinhancas nos 3 planos é em geral



4.4. Experimentos com caminhadas em texturas dindmicas 87

Tabela 13 — Resultados de classificagdo com caminhadas TOP (sobre os 3 planos ortogo-
nais (X,Y), (X,T) e (Y,T)), na base Dyntex, com e sem adigao do vetor de
estatisticas St, sobre a transformagao baseada em rede complexa da imagem.

Taxa de acertos (%)
Dindmicas [1,8] [1,4] [5,8] [1,8]+St [1,4]+St [5,8/+St St
T 85,00 84,51 73,78 87,20  87.07 8427 63,29
max 85,12 8256 78,17 89,02 87,56 84,76 66,34
minUmax 93,54 91,46 89,39 94,39 92,93 93,29 81,34

superior a analise tridimensional. Novamente, observamos que os resultados melhoram
quando ambas as dindmicas sao consideradas, e as estatisticas St sdo poderosas dada sua
dimensionalidade relativamente baixa. Os melhores resultados foram obtidos utilizando

o maior vetor de caracteristicas possivel, dado pelos pardmetros [1, 8] + St.

A execucao do método com o vetor de caracteristicas completo (pardmetros [1,8] +
St) gerou a seguinte matriz de confusdo. Entre as classes que causaram confusdo ao
classificador, apontamos alguns resultados interessantes, evidenciados na Figura 31: as
classes 15 e 72, por exemplo, causaram 3 classificagoes incorretas. A classe 15 é um video
de uma maquina de lavar em funcionamento, e a classe 72 é um video do circulo de pas
de um moinho de vento em rotacao. De fato sao cenas distintas, mas ha semelhanca de
movimento das duas texturas, ja que ambas representam elementos em movimento de
rotacdo em torno de um eixo perpendicular & perspectiva da camera. As classes 62 e 65
também foram motivo de confusdo para o classificador, com D classificacoes incorretas,
mas um exame dos videos das classes em questdao (vide figura) permite observar que
os videos sao ambos cenas de ondas na praia sob diferentes perspectivas. Por isso, o
classificador mostra tendéncia correta em ter considerado as classes como similares. O
erro foi, na verdade, diferenciar as classes ao estabelecer os valores de referéncia. A classe
de niimero 10, por outro lado, foi classificada corretamente apenas para 5 das 10 amostras;
é uma classe desafiadora que representa uma cena de um grupo de pelicanos e apresenta
pouca ou nenhuma periodicidade temporal, com movimentos variados de penas, pescogo

e bico.

Para comparagao com os métodos LBP, tomamos os melhores resultados das propostas
de caminhadas volumétricas e caminhadas-TOP e comparamos aos melhores resultados
das extensoes espaco-temporais do LBP, no caso, o LBP — TOPj3gg, isto é, LBP-TOP
com vizinhanga de tamanho 8 em cada plano, parametros que ofereceram os melhores
resultados do LBP-TOP e sao equivalentes aos usados no método que propusemos. Os
resultados estao na Tabela 14, juntamente com as dimensoes dos vetores de caracteristicas.
Estao apresentados os resultados da aplicacdo dos métodos em cada plano ortogonal
individualmente, além do resultado referente ao vetor completo. Os resultados relativos
ao LBP-TOP foram obtidos por experimentos executados sobre o mesmo sub-conjunto

da base de dados Dyntex, utilizando a implementagao do LBP-TOP disponibilizada pelos
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Figura 31 — a) Exemplo de matriz de confusao para caminhadas TOP na base Dyntex.
b) Amostras dos pares de classes que causaram maior confusao mutua do
classificador, de cima para baixo: o par 15 e 72 (ambas texturas com movi-
mentacao circular, com 4 classificagoes incorretas), e o par 62 e 65 (momentos
diferentes do mesmo cenério, com 3 classificagoes incorretas).

autores do método.

Tabela 14 — Comparacao do melhor resultado do nosso método com o melhor resultado
do LBP — TOP][8,8,8]|, para cada plano individualmente e para os 3 planos
juntos. Melhor resultado em negrito.

Taxa de acertos (%)

Método N° de descritores Xv] X7 Y.7] X, YUK TUN.T]
LBP-TOP 256 (1 plano)/768 (3 planos) 87,32 86,10 83,29 95,98
Caminhadas TOP 142 (1 plano)/426 (3 planos) 77,44 76,22 75,37 94,39

Podemos ver que, em ambos os métodos, os 3 diferentes planos oferecem contribuicoes
semelhantes em termos de discriminacao de texturas, de modo que o vetor de caracteris-
ticas completo, composto pelos descritores dos 3 planos, ofereceu os melhores resultados
em ambos os casos, com diferenca significativa em relagao aos casos de planos individuais.
Este resultado realca a dependéncia da descricao de texturas dindmicas da analise da
variacao espago-temporal da textura. Cabe lembrar que o vetor completo, no LBP-TOP
e nas caminhadas TOP, apresenta vetor de caracteristicas e tempo de execugao 3 vezes
maiores em relagao as caminhadas isoladas. Podemos ainda destacar que o método LBP-

TOP obteve resultados melhores, mas esta vantagem é reduzida no caso que considera o
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vetor de caracteristicas completo; neste caso, é importante notar que o método que pro-

pusemos apresenta um vetor de caracteristicas com quase metade do tamanho do vetor

do LBP-TOP.

4.5 Experimentos de descricao de texturas dinamicas

por padroes singulares de campos vetoriais

Experimentos foram realizados relativos a proposta do uso de padroes singulares em
campos vetoriais aplicados a texturas dindmicas. A primeira categoria de experimentos
é relativa a abordagem bag-of-features aplicada aos padroes singulares. A segunda cate-
goria de experimentos baseia-se no agrupamento estatistico nao dos pontos de interesse

completos mas de seus coeficientes ay.

4.5.1 Parametros dos experimentos

Para ambos os métodos que propusemos relativos as estatisticas de padroes singulares
de fluxos 6pticos, foi utilizado o mesmo subconjunto de videos da base Dyntex usado
para os experimentos relativos as caminhadas espago-temporais. Em relacao aos quadros
utilizados, utilizamos 5 blocos de 20 quadros extraidos de cada video. Como ha um par
de videos para cada classe, foram obtidas 10 amostras por classe, de modo analogo ao
procedimento adotado nos experimentos com caminhadas.

Dois parametros importantes para a aquisicao dos padroes singulares do campo ve-
torial sao pertinentes a geracao do campo vetorial, e sao a area do quadro utilizada e a
densidade do fluxo 6ptico. As duas varidaveis influenciam de forma direta e significativa o
tempo de processamento. Optamos por realizar os experimentos em quadros completos
do video, que possuem resolucao 288 x 352, e também em partes menores de 100 x 100
extraidas do centro de cada quadro. Em relacao a densidade do fluxo éptico, experimentos
foram realizados considerando o campo vetorial e fluxo 6ptico completo, com densidade
igual a resolugao do video (onde a cada pixel da imagem I corresponde um vetor do campo
vetorial V'), e também com o campo vetorial apés sub-amostragem (down-sampling) de
ambas as dimensoes de V' pela metade. A sub-amostragem de V consiste da criagdo de
um campo vetorial V', composto pelos vetores de V' de coordenada (x,y) tal que = e y
sao pares, mantendo as posicoes relativas dos vetores, situacao em que o campo vetorial
resultante V'’ tem tamanho final 4 vezes menor que o de V. A sub-amostragem de V' em

V' estd representada de forma simples na Equacao 41.

V'(z,y) =V (2z,2y) (41)
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4.5.1.1 Histograma de valores de coeficientes de padroées singulares

Em primeiro lugar, no caso do histograma de valores de coeficientes de padroes sin-
gulares, os pardmetros foram configurados aos valores sugeridos na implementacao da
literatura por Liu e Ribeiro (LIU; RIBEIRO, 2012). No caso, as combinagoes de pares de
i €[1,2] e k € [—4,4] oferecem um dicionario de 18 padroes bésicos, com limiar minimo
de energia para elegibilidade de padrdes singulares em 0.4.

Justificaremos agora nossa escolha de tamanhos variaveis de bins. O objetivo do
histograma proposto é discriminar estatisticamente a textura com base nas ocorréncias
de valores para cada coeficiente a. Optamos por um histograma cujo tamanho aumenta
exponencialmente em relagao a distancia do bin central de valor zero. Isso é porque, como
mostra a Figura 32, observamos empiricamente que a ocorréncia dos valores de a; segue
uma distribuigdo aproximadamente Gaussiana em torno do valor zero. A figura foi gerada
através da analise do primeiro campo vetorial de cada video dos videos da base Dyntex
usados nos experimentos, compilando os coeficientes ay para todos os 18 diferentes (i, k)
em um histograma de bin de mesmo tamanho. Tal observagao implica que um histograma
com bins cujos tamanhos variam de forma logaritmica seria mais adequado para descrever

as ocorréncias de valores de coeficientes mais préximos de zero.

0.3 T T T T T

0.25 1

0T 1

0.05T 1

-15 -10 5 0 5 10 15

Figura 32 — O histograma de valores de a; amostrados de multiplos videos da Dyntex
mostra que a distribuicao de valores de aj segue aproximadamente uma dis-
tribuicao normal (Gaussiana).

O namero de bins selecionado foi 12. Empiricamente, esse valor divide razoavelmente
bem os valores de coeficientes observados de forma que eles estejam distribuidos em certa

igualdade ao longo dos bins, sem que haja bins super-utilizados ou sub-utilizados. A
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quantia ainda resulta em um ntimero aceitavel de dimensoes para o vetor de caracteristicas:
ha 18 histogramas de 12 bins, totalizando 216 dimensdes. Cada histograma tem um
conjunto de 7 estatisticas St, o que totaliza 126 estatisticas. O vetor completo possui

dimensao 342.

4.5.1.2 Agrupamento de padroes em bag-of-features

Um parametro importante, este pertinente a criacao do vetor de caracteristicas, é
o numero de agrupamentos utilizados na geracao da bag-of-features tradicional. Este
parametro afeta diretamente o tamanho do vetor de caracteristicas. Cada agrupamento
é representado por um centroide, que define um bin da bag-of-features, e o nimero de
agrupamentos nao ¢ uma decisao trivial pois a quantizacao ideal é muitas vezes ambigua;
se o numero de clusters for muito pequeno, agrupa-se elementos pouco similares, e se o
numero de clusters for muito grande, corre-se o risco de causar separacoes indesejadas
entre elementos proximos (KETCHEN; SHOOK, 1996). Para decisdo a respeito deste
numero, utilizamos duas heuristicas, a andlise da evolugdo da soma dos erros quadrados
e o numero de classes do conjunto de dados.

A heuristica baseada na andlise da evolucao dos erros quadrados é também conhecida
como método do "cotovelo'(KETCHEN; SHOOK, 1996), e é um critério empirico para
decisdo do nimero de clusters que envolve calcular os clusters com um algoritmo como
k-means para diversos valores k. Para cada k, o valor da soma dos erros quadrados
dos pontos de cada agrupamento em relagdo ao seu centroide é calculado. O objetivo é
escolher um valor k& que promova uma boa divisao dos dados (com baixo somatério de erros
quadrados dentro de um mesmo grupo), e que ao mesmo tempo nao seja substancialmente
melhorado por mais divisdes (ou seja, um conjunto de k tal que a soma dos erros quadrado
nao é muito menor para k + 1, j& que queremos evitar clusters em excesso). O calculo
da soma dos erros quadrados SFEQ), para um determinado nimero de grupos k, ¢ dado
pela Equagao 42, onde C), é o centroide de cada clusters e cada x; representa um dos n

pontos dentro de um mesmo cluster.

k n
SEQr =YY |z — Cy (42)

m=1i=1

Uma analise visual do gréafico dos valores SEQ) para cada valor k, apresentado na
Figura 33, mostra a regiao de valores de k£ em que k£ + 1 nao reduz significativamente
a soma dos erros quadrados dentro dos clusters. Este valor fica aproximadamente no
"cotovelo'da curva do grafico. Pela andlise grafica, decidimos que um bom valor para o

ntmero de grupos ¢é k = 10.
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Figura 33 — Soma dos erros quadrados para cada cluster por ntimero de grupos k. E

possivel ver o "cotovelo'da curva do grafico, que indica um valor adequado
de k.

A outra heuristica para decisao sobre o nimero de clusters consiste do uso do niimero
de classes do conjunto de dados, se for conhecido. Considerando-se que uma textura
dinamica pode ser um arranjo espaco-temporal de diversos padroes menores, nao € possivel
saber ao certo o nimero de classes de fluxos reais. Por outro lado, o método detector de
padroes singulares ja nos providencia um vocabulario comprovadamente eficaz de padroes
base de campos vetoriais. Nesse caso, como mencionamos, os parametros experimentais
escolhidos na implementagao de Liu e Ribeiro geram um dicionario de 18 padroes base,
entao também realizaremos experimentos com o nimero de agrupamentos k = 18.

O vetor de caracteristicas do bag-of-features é de tamanho reduzido. No caso de k = 10,
e com as estatisticas St, temos um vetor de dimensao 17. No caso de k = 18, temos com

as estatisticas um vetor de dimensao 25.

4.5.2 Resultados e discussao

Para os primeiros experimentos, validaremos nossa hipotese de que ha, em uma tex-
tura dinidmica, recorréncia de padroes de fluxo éptico decorrentes da periodicidade espaco-
temporal. Comparamos os pareamentos de pontos de interesse obtidos entre quadros de
fluxo 6ptico obtidos de texturas dinamicas distintas da mesma classe e de classes diferen-
tes. Em outras palavras, buscamos verificar que diferentes fluxos 6pticos de uma mesma
classe de textura dinamica apresentam padroes singulares recorrentes que podem ser iden-
tificados pela analise da ocorréncia de valores dos coeficientes dos pontos de interesse de
texturas dindmicas de uma mesma classe.

Para isso, executamos o algoritmo de deteccao de padroes singulares em duas amostras
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de textura dinamica. Em seguida, calculamos, por distancia euclidiana, os pontos mais
proximos entre os pontos das amostras. Fazemos isso para multiplas amostras, incluindo
pares de amostras da mesma classe, e entre amostras de outras classes. Se as distancias
entre os pontos de amostras da mesma classe forem em média menores que as de pontos
de classes diferentes, isso é indicio de que classes semelhantes geram padroes semelhantes.
De fato, a andlise dos padroes encontrados indica que pontos mais préximos obtidos
para amostras distintas de uma mesma classe apresentam entre si distancia média de
diguais = 1,87 £ 1,66 e pontos mais proximos de classes diferentes distam entre si, em
média, em dgstintas = 3,07 £ 1,73. Nota-se que, apesar do alto desvio, ha uma tendéncia

de que classes similares apresentem padroes singulares similares.

Os resultados dos experimentos de relativos a abordagem de histograma de valores
de coeficientes e a abordagem bag-of-features sobre a base Dyntex sdao apresentados na
Tabela 15. A tabela discrimina as taxas de classificacao correta para os diferentes niimeros
de agrupamentos usados, além dos diferentes tamanhos de bloco e aplicacdo ou nao de
downsampling no fluxo 6ptico. Para cada combinagao de parametros, a tabela apresenta
os resultados com e sem o acréscimo das estatisticas St, calculadas para o respectivo
histograma, ao vetor de caracteristicas. Também experimentamos com a concatenagao

dos vetores de carateristicas resultantes das duas abordagens.

Um desafio particular da base Dyntex para o método de fluxos 6pticos, que nao ocorre
no caso das caminhadas, é que algumas classes da Dyntex apresentam pouca ou nenhuma
variacao temporal, o que acarreta em fluxos 6pticos com vetores de magnitude muito
pequena. Sao classes da Dyntex que representam cenas como nuvens se movendo no céu
ou lampadas LED piscando. Nos fluxos épticos destas cenas, o algoritmo de deteccao de
padroes singulares tem dificuldades para detectar quaisquer padroes que ultrapassem o
limiar de energia minima para que sejam considerados pontos de interesse e nao flutuagoes
irrelevantes ou ruido. Por esse motivo, essas classes sdo bastante confundidas pelo clas-
sificador umas com as outras. A Figura 34 mostra exemplos de matriz de confusdo com
e sem 4 dessas classes problemaéticas, o que evidencia como tais classes problema afetam
a classificacao, sendo notorio que a maior parte dos erros de classificacdo se concentram
nelas. Isto ocorre porque o método de padroes singulares usa fluxos 6pticos, que sao des-
critores de movimento e variacoes temporais da sequéncia de quadros. O fluxo 6ptico nao

¢ um método capaz e descrever variagoes espaciais, apenas variagoes no eixo temporal.

Concluimos que, em casos com fluxos 6pticos de magnitude muito pequena, ambos
os métodos baseados em padroes singulares de fluxo éptico propostos deve ser utilizados
em conjunto com algum outro descritor que destaque a informacao espacial, como as
caminhadas deterministicas ou LBP-TOP. A concentracao dos erros de classificagdo em
poucas classes demonstra a limitacao do método nestes casos, mas é um aspecto positivo
pois é possivel esperar resultados ainda melhores para experimentos que nao consideram

esse tipo de classe.
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Tabela 15 — Taxas de classificacao correta para o descritor de padroes singulares em fluxos
Opticos sobre a base Dyntex. Melhor resultado em negrito.

Método Dimenséo do vetor Taxa de acertos (%)
Histograma de coeficientes (100 x 100, com downsampling)
St 126 69,51
Histograma 216 64,51
Histograma + St 342 72,44
Histograma de coeficientes (288 x 352, com downsampling)
St 126 89,88
Histograma 216 84,63
Histograma + St 342 93,29
Histograma de coeficientes (100 x 100)
St 126 79,15
Histograma 216 74,39
Histograma + St 342 82,80
Histograma de coeficientes (288 x 342)
St 126 91,83
Histograma 216 87,80
Histograma + St 342 94,39
Bag-of-features (288 x 342, k = 10)
St 7 24,76
Bag-of-features 10 44,27
Bag-of-features + St 17 44,74
Bag-of-features (288 x 342, k = 18)
St 7 29,39
Bag-of-features 18 47,68
Bag-of-features + St 25 53,02
Histograma de coeficientes + Bag-of-features k = 18 (288 x 342)
St 133 93,17
Histograma 234 86,83
Histograma + St 367 94,51

Ainda assim, observando a Tabela 15, é possivel notar que os melhores resultados
foram obtidos pela combinac¢ao dos dois métodos de agrupamento estatistico dos padroes
singulares com taxa de acerto de 94,51%. Ainda assim, o método de histograma de va-
lores de coeficientes a, obteve bons resultados por si s6, e a contribuicao oferecida pela
adicao da bag-of-features foi pequena, melhorando a taxa de acerto em apenas 0, 12%,
ou 0,25% sem as classes problematicas. Os resultados do bag-of-features por si s6 sao
insatisfatorios. Acreditamos que isso ocorre devido a natureza dos padroes singulares de
campos vetoriais: cada ponto de interesse é formado por componentes, dadas por coe-
ficientes ay, que representam cada um dos padroes singulares do dicionéario de padroes.
A andlise individual de cada coeficiente oferece uma apreciagdo da presenca e perfil in-
dividual de cada coeficiente no campo vetorial, algo que a bag-of-features nem sempre é
capaz de capturar. Mais uma vez é possivel notar a influéncia positiva do conjunto de

estatisticas St e inclusive seu potencial discriminativo quando usado isoladamente.

A analise das taxas de acerto também torna notorio que o bloco de menor resolucao
(100 x 100) gerou resultados bastante inferiores aos do bloco de resolu¢ao méxima (288 x

352). De maneira parecida, a realizacgdo de downsampling no fluxo 6ptico, enquanto
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Figura 34 — Comparagao de matrizes de confusao para testes com a) inclusao e b) exclu-
sao das classes problematicas (que possuem fluxo 6ptico de baixa magnitude).
Em c) temos amostras destas classes (classes 17, 19, 33 e 35).

reduz substancialmente o custo computacional, também acarreta em uma reducao da
taxa de acertos. O motivo para a reducao da taxa de acerto nos dois casos é o mesmo: o
numero reduzido de pontos de interesse detectados no fluxo no caso da resolugao 100 x 100
faz com que haja uma menor quantidade de observacoes de forma que nao é possivel
popular o histograma com a mesma relevancia estatistica que métodos que usam mais
dados. Usaremos os resultados com o quadro inteiro do video, sem downsampling e com

a combinacao das a abordagem estatistica e histograma de valores de coeficientes para a
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analise comparativa.

Compararemos o método de histogramas de coeficientes de padroes singulares (que
obteve as taxas de classificagdo correta melhores que o método bag-of-features) com um
método tradicional da literatura para caracterizacdo de texturas dindmicas, o LBP —
TOPI8,8,8|.

A Tabela 16 mostra os resultados comparativos entre o LBP-TOP e nossa proposta
sobre a base Dyntex. Note que, como exposto anteriormente, o LBP-TOP é um classifi-
cador aplicado aos mesmos dados sob o ponto de vista de 3 planos, [X, Y], [X,T] e [Y,T].
Outra forma de entender o método seria dizer que a analise sobre cada plano descreve
os eixos X, Y e T. O classificador proposto de padroes singulares em fluxos 6pticos,
por sua vez, descreve apenas variacoes ao longo do eixo 7', ou seja, variagoes sobre os
planos [X,T] e [Y,T]. O fluxo éptico ndo é capaz de descrever as variagoes no plano
[X,Y]. Se removemos classes em que hé pouca variagdo temporal, as taxas de acerto do
nosso método sao aprimoradas, como mostram as taxas de classificacdo entre parénteses
na tabela.

Os resultados da parte inferior da tabela sao referentes a combinagao de nosso descritor
de histograma de coeficientes com os descritores do LBP-TOP referentes ao plano [X,Y].
Nesse caso, obtemos taxas de acertos superiores as do LBP-TOP completo, com um
descritor combinado de menos dimensdes. A concatenacao de nosso método baseado em
fluxos 6pticos com um método como o LBP, capaz de descrever as variagoes espaciais que

o fluxo 6ptico nao representa €, portanto, extremamente viavel.

Tabela 16 — Taxas de classificagdo correta para o descritor de padroes singulares em fluxos
opticos sobre a base Dyntex. Melhor resultado em negrito.

Método Dimensao do vetor ~ Taxa de acertos (%)
Histograma de coeficientes (288 x 342)
St 126 91,83
Histograma 216 87,80
Histograma + St 342 94,39
Resultados comparativos LBP-TOP (288 x 342)
LBP-TOP [X,Y] 256 87,32
LBP-TOP [X,Y]+ [X,T]+ [Y,T] 768 95,98
Histograma de coeficientes + LBP-TOP [X,Y] (288 x 342)
St 382 97,44
Histograma 472 96,34

Histograma + St 598 96,34
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CAPITULO 5

Conclusao

5.1 Principais Contribuicoes

O trabalho realizado e os métodos propostos tiram inspiracao de métodos do estado-
da-arte da caracterizacao de texturas estaticas e dinamicas, enquanto acrescentam novas
abordagens descritivas. Os diversos experimentos realizados em bases abrangentes, desafi-
adoras e populares na literatura ofereceram resultados que permitem avaliar os métodos;
tanto para texturas estaticas quanto para dinamicas, os métodos obtiveram resultados
de classificagdo bastante positivos quando comparados ao estado-da-arte. Os resultados
obtidos, até mesmo os inferiores aos do estado-da-arte, oferecem observac¢oes importantes
em relacao ao método e a natureza do problema e dos dados, que aprofundam a compre-
ensao do problema de classificacao de texturas e podem embasar trabalhos futuros. Entre

as principais contribuigoes do trabalho desenvolvido, podemos citar que este trabalho:

1 Obtém sucesso em usar estatisticas de dire¢oes de passos de caminhadas determi-
nisticas para extrair informacoes com poder descritivo que permitem atingir taxas
de classificacOes corretas superiores as de métodos do estado-da-arte da literatura,
com um vetor de caracteristicas de dimensao viavel e menor que em muitos métodos

da literatura;

(1 Demonstra o potencial de uma abordagem baseada em redes complexas como uma
transformacao de imagem que enfatiza a informacao local, aprimorando o potencial

discriminativo dos métodos descritores de textura propostos em diversos casos;

[ Apresenta e valida uma extensdao do método baseado em redes complexas e duas
extensoes das caminhadas deterministicas para texturas dinamicas, discutindo sua
viabilidade;

(d Apresenta e demonstra o poder descritivo de abordagens estatisticas para uso de
um método extrator de padroes singulares locais de campos vetoriais na geracao de

descritores globais para texturas dinamicas.
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5.2 Trabalhos Futuros

O trabalho realizado oferece diversas possiveis novas dire¢oes para pesquisa no futuro

proximo. Destacaremos a seguir algumas das que consideramos mais promissoras.

5.2.1 Melhor invariancia a rotagao e escala

A aplicacao do método foi realizada sobre bases de texturas sem aplicagao especifica.
Ha bases de dados focadas em aplicagoes praticas em que a classificagao de texturas esté-
ticas ou dindmicas pode ser aplicada, como sensoreamento remoto (CHENG; HAN; LU,
2017), analise de imagens médicas (MARCUS et al., 2010), reconhecimento de expressoes
faciais (LYONS; GYOBA; BUDYNEK, ) e reconhecimento de multidées (ALI; SHAH,
2007).

5.2.2 Melhor invariancia a rotacao e escala

A ordenacao dos vetores de caracteristicas podem garantir certa resisténcia a variagoes
de rotagao, como visto nos experimentos em bases que apresentam imagens rotacionadas,
porém ao custo de informagcao espacial caracteristica do padrao local. As solucoes usadas
nos métodos LBP, SIFT e padroes singulares em campos vetoriais sao analogas; qualquer
método que busca invariancia a rotagao precisa ser capaz de reverter mudancas de orien-
tagdo para um alvo invariante, seja atribuindo uma orientacao reversivel ao descritor ou
detectando padroes que sao versoes reorientadas uns dos outros. Baseado nestas solugoes,
um aprimoramento possivel é atribuir uma orientacao reprodutivel a cada vizinhanca de
pixel. O gradiente, por exemplo, é uma funcdo que denota a direcao de variagdo do sinal,

e pode ser usada para atribuir orientagoes locais a uma imagem, e é dada pelo vetor
bidimensional da equagao 43 (GONZALES; WOODS; EDDINS, 2004).

oI
= lg}”] (43)

By

O método SIFT usa o gradiente para estabelecer as orienta¢Oes principais de seus
pontos de interesse e alcancgar robustez contra variagoes de rotacdo, na forma de um
histograma de gradientes de cada pixel ao redor do ponto (LOWE, 2004). O gradiente
indica a direcdo da maior variacao de intensidade do pixel em relacéo a sua vizinhanca. A
investigacao da eficacia dos valores de gradiente como fator de eliminacao de sensibilidade
a rotacao ¢ um caminho de interesse para a pesquisa.

Nao abordamos neste trabalho o desafio de invariancia a escala de texturas. Devido
a natureza do histograma de dire¢oes, quaisquer variagoes de escala prejudicam subs-

tancialmente a classificacdo. Uma adaptacdo de nosso método para andlise multi-escala
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de texturas amostradas em diversas oitavas é uma solucao que foi usada em alguns dos
trabalhos relacionados citados nesta tese (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002)
(LOWE, 2004) (LIU; RIBEIRO, 2012) e sua viabilidade pode ser investigada.

5.2.3 Awvaliacao da evolucao dos limiares

A complexidade do método das caminhadas, em diversos casos praticos com requisitos
temporais, torna impraticavel a realizagdo de multiplas caminhadas para todos os valores
de limiares usados (|S|=36). A opgao pelo uso de caminhadas sobre graus médios contorna
estes altos custos de desempenho. Ainda assim, Backes et al. (BACKES; CASANOVA;
BRUNO, 2013) e nossa pesquisa em Ribeiro et al. (RIBEIRO et al., 2015) mostram
com clareza que a evolucao da rede mediante variagoes de limiar carrega informacao
discriminativa sobre a textura. Consideramos como um tépico de interesse investigar
maneiras de integrar a variagao de limiares da rede com nossa proposta de caminhadas.
Esta via de pesquisa pode ser combinada com a selecao automatica de limiares para a

rede proposta em Ribeiro et al..

5.2.4 Integracao com LBP

O método LBP é, como apresentado, um dos mais eficazes métodos para classificacao
de texturas dindmicas. Por sua vez, o método das caminhadas e suas variantes, nas quais
se baseou grande parte de nossa proposta, tem obtido resultados significativos. O método
LBP ¢é uma descricao mais precisa dos padroes locais, porém mais sensivel a variagoes no
padrao, enquanto o método das caminhadas é robusto a variacoes de intensidade entre
pixels de valores dos pixels. Seria interessante investigar as possibilidades de integragao
dos dois métodos.

A matriz de valores LBP pode ser tratada como uma transformacao da imagem. As-
sim, destacamos o potencial da realizacdo de caminhadas sobre os valores da imagem
transformada com o LBP, ji que a codificacdo LBP do pixel substitui seu valor de in-
tensidade por um valor que carrega uma comparagao relativa entre o valor original do
pixel e o de sua vizinhanca. Este trabalho demonstrou o potencial de caminhadas so-
bre transformacoes de imagens baseadas em vizinhangas, ja que quando a caminhada foi
aplicada sobre a transformacao da imagem baseada em redes complexas os resultados de
classificacao de texturas estaticas foram superiores aos da aplicacdo das caminhadas sobre

a imagem original.

5.2.5 Analise fractal

Recentemente, métodos de analise da dimensao fractal para descricao de texturas tem
recebido atencao (LAHMIRI, 2016) (XU et al., 2015) (RIBAS et al., 2015) (QUAN et
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al., 2014) (GONCALVES; BRUNO, 2013a) (FLORINDO; BRUNO, 2012). Uma proprie-
dade significativa da andlise fractal é sua relativa robustez a variagoes de rotagao e escala
(VARMA; GARG, 2007) (XU; JI; FERMULLER, 2009). A dimensao fractal de deter-
minado elemento se relaciona com sua complexidade em termos de ocupacao espacial e
autossimilaridade (FLORINDO; BRUNO, 2012) e é um poderoso descritor de geometrias
irregulares. Ha trabalhos na literatura que realizaram com sucesso a combinagdo entre
medidas de dimensao fractal e agentes de caminhada (GONCALVES; BRUNO, 2013a)
(GONCALVES; MACHADO; BRUNO, 2014) e, portanto, é uma area de pesquisa pro-

missora.

5.2.6 Padroes singulares com Three Orthogonal Planes

O descritor baseado em padroes singulares locais mostrou-se eficaz como um descritor
global de texturas dindmicas. Apesar disso, o método teve dificuldades para descrever
texturas que apresentam pouca movimentacao, ja que os campos vetoriais de baixa mag-
nitude nao geram padroes singulares locais em quantidade ou qualidade suficientes. Isto
ocorreu porque o método é baseado na descricdo de movimento e flutuagoes em um tinico
eixo (no caso, o eixo temporal). Seguindo a ideia da abordagem TOP usada no LBP e na
proposta de caminhadas da tese, é de interesse verificar o potencial descritivo do método
dos padroes singulares sobre fluxos 6pticos calculados sobre os eixos espaciais do video
(X eY). A eficicia das abordagens TOP faz com que haja boas expectativas a respeito

desta linha de pesquisa.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A seguir listamos os trabalhos apresentados e publicacoes que foram geradas a partir

de pesquisas relacionadas a este trabalho:

O Couto, L. N., Backes, A. R. and Barcelos, C. A. Z. (2017, October). Texture
characterization via deterministic walks’ direction histogram applied to a complex
network-based image transformation. In Pattern Recognition Letters, vol.97, 2017
(pp. 77-83). Elsevier.

0 Couto, L. N., Ribeiro, T. P., Backes, A. R. and Barcelos, C. A. Z. (2015, September).
Texture characterization via improved deterministic walks on image-generated com-
plex network. In Image Processing (ICIP), 2015 IEEE International Conference on
(pp. 4416-4420). IEEE.

1 Couto, L. N.and Barcelos, C. A. Z. Caracterizagao e classificagao de texturas diné-

micas através de caminhadas de deterministicas. In XIV Semana da Matemdtica.
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XIV SEMAT e IV SEMEST, 2014. Nota: A publicacdo recebeu menc¢ao honrosa

da coordenacao do evento.

O Ribeiro, T. P., Couto, L. N., Backes, A. R., and Barcelos, C. A. Z. (2015). Texture
Characterization via Automatic Threshold Selection on Image-Generated Complex
Network. In Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision,

and Applications (pp. 468-476). Springer International Publishing.

O Oliveira, G. D., Cunha, M., Couto, L. N. (2015) Extragao de caracteristicas e pare-
amento de imagens com SIFT simplificado para aplicacdo em localizagao robdtica.
In Il FACOM TechWeek 2015.

1 Couto, L. N. and Barcelos, C. A. Z. (2018). Singular Patterns in Optical Flows as
Dynamic Texture Descriptors. In Image Processing (ICIP), 2018 IEEE Internatio-

nal Conference on (submetido).
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