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Resumo

A area de processamento de imagens esta presente em diversos segmentos da sociedade.
Esta area esta em constante desenvolvimento e, por meio do aprimoramento de diversas
técnicas, pode-se auxiliar na resolu¢do de problemas diversificados que sejam baseados
em imagens. Existem diversos métodos na literatura que tratam da modelagem e da
caracterizagdo de texturas que, neste trabalho, sao utilizados em texturas naturais e
artificiais.

Neste trabalho foram utilizadas as redes complexas para representar texturas,
considerou-se os histogramas de energia do mapa de graus da rede complexa, selecionando
os picos e vales desses histogramas para a definicao de limiares a serem adotados para a
geracao do vetor de caracteristica baseado nas imagens de textura a serem classificadas.

Foram utilizadas, também, formas alternativas para a representacao de imagens: foi
proposto um método que analisa a modelagem dos dados utilizando padroes seméanticos,
para analises de imagens de graos de pélen, e foram explorados caracteristicas que
influenciam a formacao do vetor de caracteristicas utilizando a topologia da garrafa de
Klein para projetar patches da imagem em espacos topologicos. Foi explorado o célculo
dos Coeficientes Estimados de K-Fourier, a composi¢ao do vetor de caracteristicas bem
como novas combinagoes de tamanhos, que resultariam em uma reducao da quantidade
de descritores e melhoria na caracterizacao das bases de texturas.

Foram realizados diversos experimentos sendo validados com a utilizagao de bases
de imagens de texturas publicas ja classificadas: Brodatz, CUReT, Outex TC_ 00013,
KTH-TIPS, UIUCTex, VisTex e uma base de imagens de graos de pélen.

Este trabalho demonstra que os métodos propostos conseguiram atingir as expectati-
vas, conseguindo se sobressair pela quantidade reduzida de descritores utilizados e pelas

acuracias obtidas nos experimentos.

Palavras-chave: Caracterizacao de Texturas, Redes Complexas, Padroes Semanticos,

Projecoes Topoldgicas.






Abstract

Image processing is a computing area that is present in many segments of society. This
area is in constant development and, through the improvement of several techniques, it
can help resolving many different problems which are based on images. There are several
methods in the literature that deal with the modeling and the characterization of textures.
This work is focused on natural and artificial textures.

The proposed approach uses complex networks to represent textures. Emergy
histograms generated from maps of degrees of complex networks were used, selecting
the their peaks and valleys for defining thresholds to be adopted to generate the feature
vector based on the target images to be classified.

We also used alternative forms for image representation: first, a method that analyzes
the data modeling using semantic patterns for pollen grain image analysis was proposed,
and, second, the analysis of influence of characteristics of the feature vector composition
using the Klein bottle topology for designing image patches in topological spaces. The
computation of the K-Fourier Estimated Coefficients was explored, the composition of
the feature vector as well as new combinations of sizes, which would result in a reduction
of the amount of descriptors and improvement in the characterization of texture datasets.

Several experiments were carried out on some public domain datasets already
classified: Brodatz, CUReT, Outex TC 00013, KTH-TIPS, UIUCTex, VisTex, and a
pollen grains image dataset.

This work demonstrates that the proposed methods were able to reach out the
expectations, being able to stand out for the reduced amount of used descriptors and

the accuracy obtained in the experiments.

Keywords: Characterization of Texture, Complex Networks, Semantics Patterns,

Topological Projections.
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CAPITULO

Introducao

A area de processamento de imagens tem assumido um papel de destaque em diversos
segmentos da sociedade, desde um simples filtro aplicado a uma foto, até mesmo o
controle de um veiculo em movimento. Diversos algoritmos sao desenvolvidos, estudados
e utilizados para trabalhar com problemas especificos. Em muitos casos, a aplicacao
de filtros ou convolugoes em imagens resolvem especificidades e, em outros casos, a
identificacdo ou a classificacdo de um determinado objeto ou cena se faz necessaria, um
exemplo sendo o reconhecimento de uma face no meio de uma multidao. Aprimorar as
técnicas para a classificacdo de objetos é um ponto necessario, porém para classificar um
objeto, inicialmente, deve-se obter informagoes que possam caracteriza-lo e diferencia-lo
dos demais objetos.

A utilizagao de descritores auxilia nesse processo de caracterizacao. Esses descritores
podem ser desde o formato de um objeto, a quantificacao da &area desse objeto, suas
caracteristicas relacionadas a cor ou mesmo localizacao espacial. Analisar a textura do
objeto ou imagem auxilia na sua caracterizagao, pois consegue-se, em muitos casos, obter
descritores que os diferenciam, por exemplo, por meio de caracteristicas de frequéncia e

direcionamentos de gradientes.

1.1 Textura caracterizando imagem

Textura é um dos atributos usados para representar uma imagem isoladamente ou
em conjunto com outros descritores, uma vez que um bom descritor deve descrever uma
imagem adequadamente.

Embora para alguns autores nao haja uma definicdo exata para o termo textura, para
Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) as texturas definem uniformidade, densidade,
aspereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas em uma imagem.

Segundo Backes, Casanova e Bruno (2013) o atributo de textura é facilmente
compreendido por humanos, sendo uma rica fonte de informagao visual (considerando

objetos fisicos tridimensionais). Ainda, segundo Raghuwanshi e Tyagi (2016), em geral,
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imagens de textura sao caracterizadas pelas propriedades da superficie e o aspecto de
um objeto, tal como a forma, a densidade e arranjo. A andlise de imagens de textura
é diferente de imagens nao-texturizadas e, para analisa-las, verificam-se propriedades de
um objeto, como padroes repetidos, periodicidade local, periodicidade global, etc.

Na literatura a caracterizacao por meio de texturas é abordada por diferentes métodos
(MATERKA; STRZELECKI, 1998), categorizados em: estruturais, estatisticos, baseados

em filtros e baseados em modelos.

1 Métodos estruturais consideram a textura como arranjos hierarquicos de elementos.
Geralmente as ferramentas de morfologia matematica (fechamento e abertura) sao

utilizadas nas imagens para a caracterizac¢ao dos elementos de textura (HARALICK;
STERNBERG; ZHUANG, 1987).

1 Métodos estatisticos representam a textura por meio de distribuicoes estatisticas
em relagao aos niveis de cinza da imagem. Normalmente utiliza-se do histograma
da imagem para trabalhar esses métodos. Porém, essa abordagem limita-se a
texturas irregulares ou estruturais. Meétodos como a matriz de coocorréncia e
o Padrao Binario Local (LBP) sanam essa limitacgdo do histograma. Matriz
de Coocorréncia de Nivel de Cinza (GLCM) foi proposta em (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), e caracteriza-se como um dos mais conhecidos
métodos que exploram repeticoes de ocorréncias de padroes, sendo que esses padroes
sao caracterizados pela dependéncia entre os niveis de cinza dos pizels das imagens
e por sua distribui¢do espacial. Trabalhos como o de Xie (2008) utilizam a GLCM
para detectar defeitos em superficies. Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) propoem
o uso do LBP para classificacao de texturas invariantes a rotagao, porém o método

é suscetivel a ruidos.

1 Métodos baseados em filtros utilizam informacdes espectrais da imagem para
representar a textura. Basicamente é por meio de uma estimativa da frequéncia
espacial da intensidade dos pixels que se correlaciona texturas mais rugosas as
baixas frequéncias e texturas mais finas com as altas frequéncias. Weldon, Higgins
e Dunn (1996) utilizaram Gabor para segmentar imagem por meio da modelagem
das texturas da imagem. Chen et al. (2015) utilizaram a transformada Wavelet
para a filtragem do sinal devido a sua capacidade de destacar caracteristicas de
sinais locais e ndo homogéneos. Singh et al. (2015) utilizaram a média dos filtros de
Gabor e Wavelet como técnica para extragao de caracteristicas para reconhecimento

de expressoes faciais.

(d Métodos baseados em modelos procuram representar a textura por meio da
construgdo de um modelo e a obtengdo dos seus pardmetros. Cross e Jain (1983)

descreveram um modelo de textura como sendo um procedimento matematico
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capaz de produzir e descrever uma imagem de textura, considerando a textura
de uma imagem bidimensional como estocastica e possivelmente peridédica. Lu et
al. (2015) propuseram propagar a semelhanga no campo aleatério de Markov para
a recuperacao de objetos, pois as semelhancas entre a imagem de consulta e as
imagens do conjunto de dados sdo modelados como probabilidades e relagoes entre
as imagens do conjunto de dados também sao modelados estatisticamente a priori.
Para obterem um melhor desempenho de recuperacao, as estatisticas a priori e
a probabilidade sdo combinados. Backes, Casanova e Bruno (2009) utilizaram os
descritores fractais e analisaram a complexidade da superficie gerada a partir de
uma textura, obtendo a descricao e caracterizacdo da mesma, produzindo uma
assinatura. Uma outra ferramenta nesta classe aplicada a imagens sao as redes
complexas. A analise de redes complexas é feita por meio de grafos e se dd em
duas etapas, sendo a primeira: representar o sistema como uma rede complexa e
a segunda: analisar as caracteristicas topoldgicas utilizando algumas medidas para
identificar as diferentes categorias de estruturas presentes na imagem (COSTA et
al., 2007). Newman (2003), Backes, Casanova e Bruno (2013) e Boccaletti et al.
(2006) apresentaram diferentes descritores para a caracterizagao de texturas por
meio de redes complexas. Existem na literatura, formas alternativas de modelagem
de textura. A utilizagdo de topologia (COURANT; ROBBINS, 2000) aplicada
a andlise de dados e imagens esta presente na literatura em diversos trabalhos,
por exemplo, em Lee, Pedersen e Mumford (2003), Carlsson et al. (2008), Lum et
al. (2013). Perea e Carlsson (2014) utilizaram projecoes de pequenos pedagos da
imagem em um modelo projetado em um espaco topoldgico da garrafa de Klein.
Outra forma de modelagem de textura é a utilizacao da semantica que esta presente
na literatura em diversos trabalhos, por exemplo, He et al. (2003), Cao e Wang
(2015), Pandey, Khanna e Yokota (2015), Zhang et al. (2015a). Kwitt et al. (2012)
propuseram a modelagem de textura utilizando uma codificagdo semantica para
analisar imagens endoscopicas da mucosa do coélon por meio do estabelecimento de

um espaco semantico baseado em conceitos.

1.2 Visao Geral da Tese

Neste trabalho focou-se nao simplesmente na modelagem da textura, mas também na
topologia dos dados, que sao fatores que podem ser analisados separadamente ou como
complemento um do outro. Com isso, as Redes Complexas e Padroes Semanticos foram
utilizados para analisar a modelagem dos dados e as proje¢oes no Espaco 2 (CARLSSON
et al., 2008) aplicadas a topologia dos dados, especificamente proje¢oes na topologia da
Garrafa de Klein, para estimar e representar a distribuicao dos dados em espacos de baixa

dimensionalidade que sao subvariedades do espago dos pizels.
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As redes complexas conseguem representar diversos sistemas do mundo real, tornando-
as muito populares nas diversas areas do conhecimento. A utilizacao das redes complexas
tem sido abordada por diversos pesquisadores nas mais diversificadas dreas com resultados
bastante significativos, como por exemplo, os trabalhos de Rubinov e Sporns (2010),
Backes, Casanova e Bruno (2013), Hu et al. (2014) e Mari, Lee ¢ Memon (2015).

Backes, Casanova e Bruno (2013) propdem representar as texturas por um vetor de
caracteristicas obtido utilizando valores da energia, entropia e contraste do histograma do
mapa de graus de uma rede complexa. Para a obtencao desse vetor de caracteristicas os
autores utilizaram limiares para a criacao das redes complexas e mapas de graus. A escolha
desses limiares foi tomada de forma empirica para apenas algumas bases de imagens.
Observando que a escolha desses limiares interferem no resultado obtido quando utilizados
em outras bases de imagens, investigou-se neste trabalho nao a escolha empirica, mas
considerou-se os histogramas de energia do mapa de graus da rede complexa, selecionando
o0s picos e vales desse histograma para a definicdo dos novos limiares a serem adotados para
a geracao do vetor de caracteristica baseado nas imagens a serem classificadas. Conseguiu-
se com esse procedimento, a obtencao de descritores competitivos e obtidos de forma
automatica criando assim, uma extracao natural de limiares dependente da base a ser

processada.

Utilizando a topologia dos dados, Perea e Carlsson (2014) propuseram a utilizagao da
projecao de patches da imagem em espagos topolégicos. Segundo esses autores, diversos
trabalhos utilizando histogramas derivados de métodos de agrupamento adaptativos
podem sofrer do mal da dimensionalidade com dados nao lineares e, além disso, a criacao
de dicionarios de texturas de tamanho fixo ou o uso de bancos de filtros para a classificagao
dos padroes nao obtinham bons resultados ou tinham alta dimensionalidade. A proposta
dos autores foi estimar e representar distribui¢oes em torno de um espaco utilizando-se da
topologia da Garrafa de Klein e que ao se projetar as amostras, estas se acumularao com
uma alta densidade em torno da superficie # C R™. Para a caracterizacao foi proposto
um descritor multi-escala invariante a rotagao utilizando-se os Coeficientes Estimados de

K-Fourier.

Observando-se que nao foram explorados todos os itens que poderiam influenciar no
calculo dos Coeficientes Estimados de K-Fourier, a composi¢ao do vetor de caracteristicas
e também, explorar novas combinacoes de tamanhos, que resultariam em uma reducao
da quantidade de descritores e melhoria na caracterizagao das bases de texturas, neste
trabalho explorou-se o uso da projecao no espago da Garrafa de Klein para a redugao da

dimensionalidade do vetor de caracteristicas proposto por Perea e Carlsson (2014).

Propds-se, neste trabalho, o uso da semantica para a analisar a modelagem dos dados.
A proposta para este trabalho foi a utilizagdo de seméanticas para a definicdo de padroes

e vetores de caracteristicas para a caracterizacao de texturas.

Padroes semanticos dependem das imagens e, naturalmente, do Banco de Dados a ser
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analisado. Existem caracteristicas semanticas gerais e especificas para um dado conjunto
de imagens. Caracteristicas semanticas deste banco podem ser um subconjunto das
caracteristicas gerais de qualquer imagem. No intuito de obter um vetor de caracteristicas
reduzido, foram consideradas apenas caracteristicas semanticas relacionadas com o banco
a ser estudado.

Diversos trabalhos na literatura tentam autenticar da origem do pdlen de abelhas
visando detectar fraudes. Existem métodos precisos para identificar a origem do pdlen que
utilizam andlises laboratoriais por meio de microscopia dos graos de pélen para reconhecer
seus diversos tipos (CARRION et al., 2004). Trabalhos como os de Chica (2012), Chudyk
et al. (2015), Marcos et al. (2015), Redondo et al. (2015), Daood, Ribeiro e Bush (2016b),
Daood, Ribeiro e Bush (2016¢) e Daood, Ribeiro e Bush (2016a) caracterizaram graos
de pdélen por meio de diferentes técnicas. Com isso, neste trabalho propoem-se uma nova
vertente para a caracterizacao dos graos de pélen por meio de Padroes Seméanticos.

Para validacao dos métodos propostos foram utilizadas bases de imagens de texturas
Publicas: Brodatz (BRODATZ, 1966), CUReT (DANA et al., 1999), Outex TC_00013
(OJALA et al., 2002), KTH-TIPS (HAYMAN et al., 2004), UIUCTex (LAZEBNIK;
SCHMID; PONCE, 2005) e VisTex (VISTEX, 2009). Estas bases ja foram validadas
por outros métodos da literatura e, com isso, a pesquisa torna-se empirica. A base de
imagens referente a pélen foi disponibilizada pelo prof. Dr. FEraldo Ribeiro da Florida
Institute of Technology - Melbourne - USA.

1.3 Objetivos

O objetivo geral da tese proposta é analisar e propor técnicas para caracterizar texturas
artificiais e naturais em imagens digitais.

Os objetivos especificos da tese sdo:

(d Aprimorar os limiares para obter redes complexas com alto poder discriminativo a

partir das imagens das texturas;

 Aplicar as proje¢des na topologia da Garrafa de Klein para a caracterizacao das

texturas por meio de vetores de caracteristicas reduzidos;

(1 Caracterizar imagens de graos de poélen por meio de Padroes Semanticos.

1.4 Organizacao da Tese

No capitulo 2 abordam-se as Redes Complexas elencando a fundamentacao teorica,
a proposta e os experimentos e resultados obtidos. No Capitulo 3 sao apresentadas as

Projecoes Topoldgicas elencando a fundamentagao tedrica, a proposta e os experimentos
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e resultados obtidos. No Capitulo 4 sao abordados os Padroes Semanticos elencando a
fundamentagao tedrica, a proposta, os experimentos e os resultados obtidos. Finalizando
com um capitulo com as conclusoes elencando as principais contribui¢des obtidas com o

trabalho, juntamente com as publicagoes geradas e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Redes Complexas aplicadas a texturas

de imagens

As redes complexas sao estruturas que representam muitos sistemas do mundo real,
devido as suas flexibilidades e generalidades para representar praticamente qualquer
estrutura natural, incluindo as estruturas com mudancas dinamicas de topologia. Com
essa flexibilidade, as redes complexas tem sido abordadas por diversos pesquisadores nas
mais diversificadas areas com resultados bastante significativos, como por exemplo, os
trabalhos de Cuadros et al. (2012), Mari, Lee e Memon (2015), Li et al. (2017), Shakibian
e Charkari (2017).

Na literatura sao encontrados diversos exemplos da utilizacao das redes complexas
para auxiliar na resolugao de problemas variados.

Segundo Mari, Lee e Memon (2015), a globalizagao dentro das cadeias de fornecimento
resultou em cadeias de abastecimento altamente complexas, instaveis e frageis. Devido a
importancia da teoria de redes complexas na cadeia de suprimentos, os autores abordaram
as métricas de resiliéncia para a cadeia de suprimentos e as desenvolveram com base
nessa teoria. Os resultados mostraram que a rede da cadeia de suprimentos pode ser
projetada com base na teoria de redes complexas, especialmente como uma rede sem
escala. Concluiram que os modelos sem escala possuem algumas limita¢oes e ndo puderam
representar com precisao uma cadeia de abastecimento eficiente e resiliente, sugerindo
que fosse desenvolvido um modelo sem escala que pudesse representar redes de cadeia de
suprimentos mais robustas e resilientes.

Li et al. (2017) analisaram a estrutura global de investimento em energia com base
nas relagoes de participagdo entre as empresas de energia listadas e seus acionistas,
tratando essas relagoes como uma rede complexa heterogénea a partir de um angulo
global.  Construiram uma rede de investimento primitiva de empresas de energia
listadas e seus acionistas. Basearam-se nas relacoes de afiliacdo e construiram uma
rede de investimentos em derivativos de 112 paises. Calcularam diferentes caracteristicas

topolodgicas e analisaram quantitativamente: a diversidade nacional do investimento em
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energia externo e interno, a forca da relagao bilateral de investimento em energia entre
paises e o grupo mais poderoso de paises que investem em energia com base nas relagoes de
participacao das empresas de energia global listadas. Verificaram que a grande maioria das
relagoes de investimento externo e interno ainda estao em maos de alguns paises: paises
desenvolvidos tradicionais, paises emergentes e alguns poucos paises insulares particulares

que sao paraisos fiscais.

Outra area ativa de pesquisa em redes complexas é a de previsao de links. Shakibian e
Charkari (2017) propuseram um modelo chamado de Indice de Informacio Mitua (MMI)
baseado em meta-caminho que introduz a entropia de ligagao baseada em meta-caminho
para estimar a probabilidade de ligacao, sendo realizada em um conjunto de meta-
caminhos disponiveis. Essa estimativa mede a quantidade de informagoes utilizando-se
dos caminhos ao invés de medir a quantidade de conectividade entre os pares de nés.
Segundo os autores, os resultados experimentais em uma rede de bibliografia mostraram
que o MMI obteve alta precisao de previsao em comparagao com outros indices populares
como PathSim, HeteSim e caminhada aleatéria, pois estes sao dependentes dos graus de
conectividade dos pares de nés, nao consideraram as informacoes adicionais fornecidas
pelo meta-caminho dado, além de serem obrigados a utilizar um meta-caminho tnico e

geralmente simétrico definido com antecedéncia.

Na area de imagens, dentre as varias abordagens de segmentagao estao as baseadas no
particionamento de grafos, apresentando desvantagens como a alta taxa de processamento.
No entanto, a segmentacao de imagens baseada em redes complexas reduz essa taxa,
porém apresenta a limitagdo do nimero excessivo de nés na rede. Cuadros et al. (2012)
apresentaram uma abordagem de rede complexa para segmentacao de imagem de grandes
dimensoes incorporando o conceito de super pizels, para reduzir o nimero de nés na rede,

obtendo bons resultados.

Backes, Casanova e Bruno (2013) apresentaram um método que utilizou redes
complexas para caracterizar texturas. A proposta dos autores foi uma abordagem
para representar e caracterizar a relacao entre os elementos estruturais da textura
usando a Teoria de Redes Complexas. Com isso, a textura foi representada como uma
rede complexa, incluindo as informagoes sobre os pizels da imagem e de seus vizinhos
convertidos para vértices e arestas, seguido de uma analise das caracteristicas topoldgicas

da rede gerada.

Neste trabalho sao analisados novos limiares para a proposta de Backes, Casanova
e Bruno (2013), além de torné-los automatizados e flexiveis utilizando-se dos picos e
vales baseado no gréafico da energia média da base de textura, reduzindo a quantidade de
descritores e melhorando a acuracia.

A organizacao deste capitulo contempla a fundamentacao teérica do trabalho de

Backes, Casanova e Bruno (2013),a apresentacdo de uma metodologia para a definigao

automatizada dos limiares, validagoes, resultados e as conclusoes obtidas.
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2.1 Fundamentacao Tedrica

Para representar as redes complexas na caracterizagdo de texturas, Backes, Casanova
e Bruno (2013) utilizaram grafos, sendo os pizels representados pelos nés e, a similaridade
entre os pizels, mapeadas como as ligacoes entre os nés. As conectividades da rede foram

mensuradas para criar o vetor de caracteristicas da imagem.

2.1.1 Modelagem do Grafo

Um grafo G = (V, E) é construido considerando cada pizel (x,y) da imagem (), em
escala de cinza, como um vértice v,, € V' do grafo GG. Os vértices associados a dois pizels
(z,y) e (2',y") sdo conectados por uma aresta nao direcional e = (v, vy ,s) quando a
distancia Euclidiana entre eles nao for maior que um valor r. O conjunto de todas as

arestas de um vértice (v,,) é dado pelo conjunto £, onde

E = {e = (Vg Varyy) € 1 % 1 | \/(:v -2+ (y—vy')? < 7“}. (1)

Com o intuito de incluir informagoes de contexto, Backes, Casanova e Bruno (2013)

definiram uma ponderacao para cada aresta de E. O peso w(e) definido por:

we) = gz (@-dP =y

2I($7y) — I((E/,yl)
L

> Veek (2)

onde L = maz(I(x,y)) Vzx,y pertencente ao dominio da imagem.

Esses pesos w(e) sdo normalizados para o intervalo [0, 1].

O grau do vértice v (deg(v)) representa o nimero de arestas conectadas a v. Sendo
ov ={v € V| {v,v'} € E} o conjunto de vizinhos de v, define-se o grau do vértice v

COo1mo:

D =deg(v) = {v" € V | {v, v} € E}| = [0v] (3)

Com isso, o grau de um né contém informacoes sobre como o pizel correspondente se
relaciona com seus vizinhos.
O histograma para cada valor ¢ dos valores referentes ao grau assumido por um vértice

¢ obtido por:

h(i) = >_ 0(deg(v),i); (4)

veV

onde 0(7,7) é o delta de Kronecker
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5(j,i) = {3 j ; (5)

Muitos atributos podem ser calculados analisando-se o histograma dos graus. Basica-
mente sao atributos estatisticos de primeira ordem, que sao calculados baseados na funcao
de densidade de probabilidade p(i) do histograma h(7):

(i) = i=0,1,..k; (6)
h(i)

k
o

~

onde k = maz,cydeg(v) é o grau maximo do grafo G e i = 0 para o caso de vértices
isolados.

Os histogramas de graus gerados foram analisados utilizando-se as medidas estatisticas
de contraste (C), energia (E) e entropia (H), dadas pelas equagdes 7, 8 e 9, respectiva-
mente. Essas medidas concatenadas compuseram o vetor de caracteristicas do método

proposto por Backes, Casanova e Bruno (2013).

Ed

H = =3 p(i)loga[p(i)] (9)

1=0

2.1.2 Evolugao Dinamica do Grafo

O grafo obtido a partir de uma imagem de textura é um grafo regular. Isso ocorre
porque cada vértice estd conectado ao mesmo ntmero de outros vértices do grafo e esse
numero de vértices é limitado pelo valor do raio r. Assim, o grau de seus vértices nao
contém nenhuma informagao desejavel para a caracterizagdo do grafo/textura.

Os autores Backes, Casanova e Bruno (2013) investigaram as propriedades do grafo
em funcdo do tempo, ou seja, consideraram que o grafo muda ao longo do tempo (da
criacdo a extingdo), bem como suas propriedades. Esse processo permitiu estudar como
as propriedades mudam e suas trajetérias, e usad-las como informagoes adicionais para

analisar e classificar uma rede complexa.
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O grafo obtido a partir de uma textura é regular, mas surgem dindmicas topoldgicas
aplicando um limiar ¢ sobre o conjunto de arestas E para selecionar um subconjunto Ej,
E, C E. Backes, Casanova e Bruno (2013) propuseram selecionar arestas de e € F para
compor E;, onde o peso da aresta, w(e), seja igual ou menor ao limiar t. E; é representado

por:

E,=68(F)={ec E|w(e) <t} (10)

A Figura 1 (a) ilustra uma imagem de exemplo com um pixel marcado. Em (b)
sao ilustrados os vizinhos (em cinza) do pizel marcado em (a) (z,y)/I(z,y) = 52,

considerando r = 3. Em (c), em cinza, o resultado da aplicagdo do limiar com t = 0, 25.

(a) (b) (c)

44 | 31| 31|29 (35 (10339 | 29 | 31 44 | 31| 31]29]35 (10339 |29 |31

25 |23 |27 | 21 | 42|91 |56 |20 32 25|23 | 27|21 ]|42|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(0,2810,09(0,13{0,29
13| 17 | 45 | 155 44 | 50 | 35 | 31 113 | 17 | 45 155“ 44 | 50 | 35 | 31 0,5710,24 0,26-0,07 0,23]0,53
95|20 | 12|20 | 58 |129| 26 | 32 | 36 95 (20 [ 12 | 20 | 58 | 129 26 | 32 | 36 0,36 (0,170,07 [ 0,26(0,33

72|28 |28 | 14|60 |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 | 63 | 62 | 40 | 27 | 37 0,50
18 | 16 | 14 | 10 | 38 | 65 | 39 | 26 | 35 18 | 16 | 14 | 10 | 38 [ 65 [ 39 | 26 | 35

Figura 1 — Exemplo da definigdo do limiar: em (b) exemplo do conjunto E relativo ao pizel
central da imagem dada em (a) considerando r = 3 e em (c) os pesos (w(e))
que estao associados aos vértices ligados. Um limiar ¢ é aplicado ao conjunto
original de arestas (neste exemplo ¢ = 0,25) para executar uma transformagao
na rede, resultando, assim, em um subconjunto de arestas (E;) (pizels em

cinza) (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013).

Ao considerar o conjunto original de vértices V', obtém-se um novo grafo G; = (V, E)
representando uma etapa intermediaria na evolucao do grafo.

O grau de um no6 contém informagoes sobre como o pizel correspondente se relaciona
com seus vizinhos. Sendo D; a matriz de graus dos nés v,, € V para um dado ¢t. Cada
Uy, tem o correspondente Dy(x,y) € Dy, onde Dy(z,y) = deg(vi(z,y)). Energia, entropia
e contraste sao extraidos dessas matrizes de grau para compor o vetor de caracteristica
usado para caracterizar a amostra de textura.

Para a obtengdo do vetor de caracteristicas, Backes, Casanova e Bruno (2013)
utilizaram um conjunto 7' de limiares, sendo t;nicia = 0,005, com aumento gradual de
tiner = 0,015, até atingir o maximo ¢4, = 0,530. Segundo os autores, a escolha desse
conjunto de limiares foi tomada de forma empirica. As transformacoes obtidas tornaram
o grafo regular original um rede rede complexa.

As bases de texturas publicas Brodatz, Vistex e Outex foram utilizadas no trabalho
para avaliacdo do vetor de atributos gerado pelo método proposto por Backes, Casanova
e Bruno (2013), sendo analisados utilizando-se o classificador LDA (FUKUNAGA, 1990,

p. 135) com validagao cruzada leave-one-out.
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Backes, Casanova e Bruno (2013) compararam o método proposto com: histogramas
de primeira ordem, Fourier, Gabor, Matriz de coocorréncia de nivel de cinza GLCM,
Transformada Discreta do Cosseno (DCT), Método de diferencas de nivel de cinza GLDM,
wavelets, Padrao Binario Local Completo (CLBP), Padroes Bindrios Locais Variantes
(LBPV) e Padrao Ternario Local (LTP). Os autores, utilizando-se de 108 descritores,
conseguiram obter taxas de acertos bem préximas aos melhores resultados, visto que o
método CLBP obteve 95,32% para a Brodatz e 98,03% para a Vistex utilizando-se de 648

descritores.

2.1.3 Medidas Estatisticas Descritivas

Além das medidas estatisticas descritivas como contraste (Eq. 7), energia (Eq. 8) e
entropia (Eq. 9), outras podem ser utilizadas para as andlises: média (Eq. 11), varidncia
(Eq. 12), skewness (Eq. 13) e kurtosis (Eq. 14) .

p=>_pi)i (11)

shw = Vo2 P >0~ p)* (13)

2.2 Proposta

Backes, Casanova e Bruno (2013) representam as texturas presentes nas imagens
utilizando-se de redes complexas. Utilizaram com sucesso medidas estatisticas do
histograma de graus de uma rede complexa geradas a partir de uma imagem para
caracterizar texturas, mostrando que o histograma pode ser uma ferramenta poderosa
para tais tarefas. No entanto, o sucesso do método depende da escolha apropriada dos
parametros para gerar o grafo a partir da textura, ou seja, o quao discriminante pode
ser esse grafo depende da escolha do valor de limiar que determinam as conexoes entre
os nos da rede complexa. Diferentes limiares produzem grafos muito diferentes. Segundo
os autores, foi definido um conjunto 7" de limiares para a caracterizacao das texturas de

forma empirica.
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Considerando que diferentes bases de imagens apresentam diferentes comportamentos,
o conjunto de limiares definido pelo método de Backes, Casanova e Bruno (2013) para a
caracterizagao das texturas nem sempre se adéquam a essas diferencas comportamentais
das bases. Com isso, propoe-se um método que consiga analisar as caracteristicas
presentes na base de imagens e selecionar automaticamente um conjunto de limiares que
melhor consiga caracterizar as texturas presentes na base.

Baseado na proposta de Backes, Casanova e Bruno (2013) serao gerados, para cada
imagem da base, os N mapas de graus obtidos por conjunto de limiares 7" = {t1, 2, ..., tx }
igualmente espagados.

O método proposto para a selecdo automdatica dos limiares é ilustrado na Figura 2
(setas em verde). Inicialmente sdo selecionadas, aleatoriamente, 10% das imagens da
Base. Para cada imagem selecionada, esta é utilizada como imagem de entrada (a),
constréi-se um grafo para cada limiar do conjunto T' (G;) (b). Calcula-se as matrizes
de graus (D;) obtidas dos grafos (G;) para cada limiar do conjunto 7. Para cada
D, sao gerados histogramas e calculadas as medidas estatisticas descritivas (contraste
(C), energia (E), entropia (H), média (p), varidncia (0?), skewness (skw) ou kurtosis
(kurt)) (c). Analisam-se as oscilagbes presentes nas curvas obtidas pela média das
medidas estatisticas descritivas (d) (as andlises das medidas estatisticas descritivas, média
e mediana estdo descritas na Secdo 2.3.1). Sao selecionados todos os picos e vales locais
destas curvas (e). O conjunto de picos e vales selecionados resultard em um novo conjunto
de limiares S (S C T).

Apbs a obtencao do novo conjunto de limiares S, processa-se o restante das imagens
da Base (Figura 2, setas em preto). Utilizando-se as imagens nao selecionadas para a
criagdo dos limiares, para cada imagem faz-se a entrada (a), constréi-se um grafo para
cada limiar t; € S (G) (b). Calcula-se as matrizes de graus (D;) obtidas dos grafos (Gy)
para cada limiar do conjunto S (c). Para cada D, geram-se histogramas desses graus e
sao calculados a energia, a entropia e o contraste. Estas medidas serao concatenadas para
compor o vetor de caracteristicas do método proposto (f), mantendo o mesmo vetor de

caracteristicas proposto por Backes, Casanova e Bruno (2013).

2.3 Experimentos e Analise dos Resultados

Nesta secao serao apresentados os experimentos e andlises referentes as redes
complexas, apresentando as andlises para a escolha da medida estatistica descritiva a

ser utilizada para a definicdo dos limiares automaticos e o desenvolvimento da proposta.

2.3.1 Definicao dos Limiares

Definiu-se o conjunto T' = {ty,ts,...,tx} de limiares igualmente espagados, sendo
N =190 e t; = 0,005 4 0,005(¢ — 1); ¢ = 1,...,N. Além disso, para modelar a
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Figura 2 — Etapas do Método Proposto: (a) Imagem de entrada; (b) Rede Complexa
gerada para cada valor de limiar ¢ e amostra da textura no conjunto de
dados; (c¢) Grau da distribuigdo da amostra de textura para cada limiar
selecionado; (d) Exemplo do histograma médio de uma medida estatistica
descritiva; (e) Limiares Selecionados por meio dos picos e vales, em destaque,
gerando um conjunto S de limiares; (f) Vetor de atributos composto pela
concatenacao dos valores da energia, entropia e contraste dos .S limiares
(Fi1, Fra, Fiss o Fis)s Fls) 2, Fis)3)-

rede, foi utilizado um raio r = 3, o que resultou em um né v, , de grau maximo 28. Para
que as analises nao fossem influenciadas por outros parametros, com exce¢ao do N e t;,

todos os parametros sdo os mesmos definidos por Backes, Casanova e Bruno (2013).

Para essas avaliagoes foram utilizadas seis bases de imagens descritas no Apéndice B:
Brodatz, CUReT, Outex, KTH-TIPS, UIUCTex e VisTex.

O objetivo inicial é avaliar a variacao das medidas estatisticas em relacao aos limiares.
Para esta analise utilizou-se os passos do método proposto na Secao 2.2 ilustrados na
Figura 2. A partir da imagem de entrada, construiu-se um grafo para cada limiar do
conjunto T (Gy). Calculou-se as matrizes de graus (D;) obtidas dos grafos (G;) para
cada limiar do conjunto 7. Para cada G; foram calculadas as sete medidas estatisticas
descritivas. Realizou-se uma andlise das oscilagoes presentes nas curvas obtidas pela
média das medidas estatisticas, selecionando todos os picos e vales locais destas curvas.
Cada conjunto de picos e vales, resultou em um novo conjunto de limiares S (S C T,
que foram utilizados para modelar o padrao de textura para a rede complexa. Para cada
rede complexa gerada utilizando-se um limiar ¢; € S, calculou-se as medidas descritivas
de energia, entropia e contraste dos histogramas de graus das imagens. Estas medidas
descritivas obtidas foram concatenadas para compor o vetor de caracteristicas da base

analisada.

As Figuras 3 e 4 ilustram as curvas referentes aos valores estatisticos médios obtidos

para os 190 limiares para a base Brodatz.
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Figura 3 — Grafico dos valores médios das imagens da base Brodatz para os 190 limiares:
(A) contraste; (B) energia; (C) entropia e (D) média.

Observou-se que para as medidas estatisticas descritivas média, contraste, kurtosis
e skewness, as curvas obtidas para os valores médios nao apresentaram picos e vales
locais, impossibilitando sua utilizagdo para a determinagao dos limiares. Observou-se um

comportamento semelhante nas outras bases analisadas para essas medidas.

A Figura 5 ilustra as curvas obtidas dos valores médios para a base Vistex. Quando
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Figura 4 — Grafico dos valores médios das imagens da base Brodatz para os 190 limiares:
(A) varidncia; (B) skewness e (C) kurtosis.

comparadas as curvas da base Brodatz (Figuras 3 e 4) com as curvas da base Vistex
(Figura 5) pode-se observar o comportamento semelhantes entre as curvas das medidas
estatisticas descritivas analisadas. O mesmo comportamento se repetiu para as outras
bases analisadas.

Analisando-se as sete curvas das medidas estatisticas obtidas para as bases analisadas,
observa-se que apenas nas medidas descritivas de energia, entropia e variancia ocorrem
grandes oscilagoes.

A entropia é a medida da energia nao disponivel para a realizacao do trabalho e, se
a entropia aumenta, uma quantidade de energia torna-se indisponivel para a realizacao
do trabalho (TIPLER; MOSCA, 2009). Analisando-se estas defini¢oes de entropia e as
curvas obtidas para a entropia e para a energia, observa-se que a energia ¢ inversamente
proporcional a entropia. Ao se analisar empiricamente as curvas obtidas, observou-se que

a variancia contém menos oscilagoes que a energia e entropia e, nao conseguiu representar
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Figura 5 — Gréfico dos valores médios das medidas estatisticas das imagens da base Vistex
para os 190 limiares: (A) média; (B) contraste; (C) varidncia; (D) energia; (E)
entropia; (F) kurtosis e (G) skewness.

as bases de imagens testadas. Com isso, optou-se pela energia como medida estatistica

seletora para os limiares.

Apos a definicao do seletor de limiares, analisou-se outra abordagem para a reducao
do grande volume de imagens e limiares resultantes para cada base, ao invés de utilizar os
valores médios seriam utilizados os valores medianos. Avaliaram-se as duas abordagens
(média e mediana) nas seis diferentes bases de imagens com as sete medidas estatisticas
descritivas. Manteve-se o mesmo procedimento descrito anteriormente para a escolha da
energia, porém foi substituido o calculo dos valores médios pelos valores medianos. Os
vetores de caracteristicas obtidos neste trabalho foram submetidos ao classificador LDA

com validacao cruzada leave-one-out.
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A Tabela 1 ilustra os resultados obtidos para as duas abordagens (média e mediana)
para as seis bases de imagens. Nota-se que cada abordagem atinge um nimero diferente
de limiares (Dim.) para cada conjunto de imagens. Na maioria dos resultados alcangou-se
a melhor acuracia utilizando-se os valores médios ao invés dos medianos. Observou-se
que a base Brodatz nao obteve o mesmo procedimento das demais bases, mas utilizou um

fator maior de limiares.

Tabela 1 — Resultados da classificacdo para valores médios e medianos (em %) baseado
na medida descritiva de energia.

Brodatz Vistex Outex KTH-TIPS UIUCTex CUReT
Dim. Ac. Dim. Ac. Dim. Ac. Dim. Ac. Dim. Ac. Dim. Ac.

Métodos

Média 36 9330 48 96,88 42 83,60 48 84,20 54 82,20 48 78,90
Mediana 54 94,14 54 96,64 36 81,91 42 8284 54 8180 42 77,08

A Tabela 2 ilustra a quantidade de limiares, utilizando-se os valores médios da energia,
encontrados automaticamente para cada base de imagem analisada. Observa-se que
a quantidade de limiares obtida pelo método proposto é, no méaximo, a metade da

quantidade de 36 limiares fixos proposta por Backes, Casanova e Bruno (2013).

Tabela 2 — Tabela com a quantidade de limiares obtidos automaticamente pelo método
proposto para cada base de imagem

Bases Limiares
Brodatz 12
Outex 14
Vistex 16
CUReT 16
KTH-TIPs 16
UICTeX 18

Analisando-se os resultados e as curvas obtidas nos testes para as seis bases, verificou-
se que ocorrem variagoes entre as bases de imagens analisadas para diversas medidas
estatisticas descritivas e na quantidade de limiares encontrados automaticamente. Isso
se deve as caracteristicas peculiares de cada base. Apds as andlises e testes com as sete
medidas estatisticas descritivas e as seis bases de imagens, optou-se para a escolha dos

limiares a utilizacao dos picos e vales dos valores médios da energia para cada base.

2.3.2 Validacao da Proposta

Para validar o método proposto de automatizar a definicao do limiar ¢ para a geragao
das redes complexas (Segao 2.2) foi realizada uma anélise estatistica utilizando LDA
com validacao cruzada leave-one-out para avaliar a precisao da abordagem proposta.

Utilizou-se em todos os experimentos, LDA com validacdo cruzada leave-one-out para
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que os resultados fossem comparados com o método originalmente proposto por Backes,
Casanova e Bruno (2013).

Para realizar os testes, foram criados conjuntos para treinamento e teste, sendo que
10% das imagens de cada classe foram utilizadas para o treinamento. Aplicou-se 10 vezes
o esquema de treinamento e testes e, os resultados apresentados foram a média das 10
acuracias obtidas.

Também foram analisados alguns métodos do estado da arte para andlise de textura. A
Tabela 3 ilustra os resultados do método proposto e de métodos selecionados da literatura
para as seis bases de imagens. Os resultados apresentados para os métodos de Varma
e Zisserman (2004), Crosier e Griffin (2010), Perea e Carlsson (2014) e Zhang et al.
(2015b) foram obtidos diretamente dos respectivos artigos. Dos resultados tabelados,
foram implementados os métodos de primeira ordem, wavelets, LBP, Gabor, Backes,
Casanova e Bruno (2013) e o método proposto e, para esses métodos foi utilizado o LDA
com validagdo cruzada leave-one-out. Observa-se na Tabela 3 que o nimero de descritores
para todos os métodos é fixa, com exce¢cao do método proposto que, para cada base de
imagem, calculou um conjunto proprio de limiares. Com isso, o método proposto utilizou
12 limiares, o que resultou em 36 descritores para a base Brodatz, utilizou 14 limiares, o
que resultou em 42 descritores para a base Outex, utilizou 16 limiares, o que resultou em
48 descritores para as bases Vistex, CUReT e KTH-TIPS e utilizou-se 18 limiares, o que

resultou em 54 descritores para a base UITUCTex.

Tabela 3 — Resultados do método proposto e de métodos da literatura para as seis bases
de imagens.

Métodos N° de Acurécia (%)

Descritores  Brodatz  Vistex CUReT Outex UIUCTex KTH-TIPS
Primeira Ordem 5 40,20 52,66 19,73 54,63 58,30 57,78
Wavelets 36 70,27 72,11 51,00 - 57,70 58,52
LBP 25 89,58 88,89 67,37 77,87 77,00 74,07
Gabor 64 82,49 91,67 82,61 78,60 59,50 80,12
(BACKES; CASANOVA;
BRUNO, 2013) 108 95,27 98,03 84,32 86,76 86,50 90,37
;gfigEA; CARLSSON, 215 - - 95,66 + 0,45 91,23+ 1,13 94,77 £ 1,3
(ZHANG et al., 2015b) 648 - - 94,44 + 1,13 - - 98,86 + 1,12
ggﬁ)())SIER‘ GRIFFIN, 1.296 - - 98,6 & 0,2 - 98,8 & 0,5 98,5 + 0,7
(VARMA; ZISSERMAN,
2004) 2.440 - - 97,43 - - -

. . 36, 48, 48,

Método Proposto 42, 54, 48 93,30 96,88 78,90 83,60 82,20 84,20

Analisando-se os resultados para a base Brodatz, comparando o resultado de Backes,
Casanova e Bruno (2013) com o método proposto, observa-se que o método proposto
obteve uma acuracia inferior de 1,97%, porém quando comparada a quantidade de limiares
utilizada por cada método, o método proposto utilizou apenas 1/3 (36) da quantidade de
descritores utilizado por Backes, Casanova e Bruno (2013).

Além dos experimentos explicitados anteriormente, foram realizados testes, para
|I(£L‘7 y) — I(:C,7 y,)|
L

ao invés de

analisar a Equacao 2, considerando o valor absoluto
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I(l’,y) — I(I/’y/>.

Tal modificacao, apesar de parecer mais adequada, nao consegue
expressar a dire¢ao da mudanca de intensidades entre I(z,y) e I(z',y"), o que influenciou
nos resultados conforme pode ser observado na Tabela 4. Para fins comparativos, foram

copiados os valores obtidos para o método proposto da Tabela 3.

Tabela 4 — Resultados da Classificagdo com e sem a utilizagao do valor absoluto (em %).

Com Absoluto Sem Absoluto

Descritores Acuracia Descritores Acuracia

Brodatz 33 90,82 36 93,30
Outex 33 76,15 42 83,60
Vistex 33 92,79 48 96,88
CUReT 33 67,63 48 78,90
KTH-TTPS 33 80,54 48 84,20
UIUCTex 33 78,16 54 82,20

Observa-se que para todas as bases testadas, a nao utilizacao do absoluto obteve-se
melhores resultados sem gerar um grande aumento na quantidade de descritores, conforme

ja havia sido demonstrado anteriormente.

2.3.3 Alternativa para a Definicao de Limiares

A proposta de utilizacdo de picos e vales para a definicio automatica de limiares
obteve bons resultados, conforme apresentado anteriormente. Conceitualmente, quanto
mais conexoes um vértice de um grafo tem, melhor representada por este grafo a imagem
estara. Com isso, quanto maior o niimero de conexoes, mais proximo de zero o grafico da
energia estara.

Partindo desse principio, utilizaram-se todos os vales (minimos), retirando-se os picos
da proposta inicial. A Tabela 5 ilustra os resultados obtidos com o método publicado
em Ribeiro et al. (2015), utilizando picos e vales, e os resultados da utilizagdo dos vales
(minimos) para a definicdo de limiares autométicos. Observa-se que com a utilizagao
dos vales ocorreu uma redugao significativa na quantidade de descritores e uma reducao
menos expressiva na acurdcia, por exemplo, apenas 3,01% de reducio na acurdcia da Base
Brodatz, por exemplo. Estas redugoes

A Tabela 6 ilustra os resultados do método proposto com vales, do método com picos e
vales e de métodos selecionados da literatura para as seis bases de imagens. Os resultados
apresentados para os métodos de Varma e Zisserman (2004), Crosier e Griffin (2010),
Perea e Carlsson (2014) e Zhang et al. (2015b) foram obtidos diretamente dos respectivos
artigos. Dos resultados tabelados, foram implementados os métodos de primeira ordem,
wavelets, LBP, Gabor, Backes, Casanova e Bruno (2013), os métodos propostos de vales e

picos e vales. Observa-se na Tabela 6 que o nimero de descritores para todos os métodos
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Tabela 5 — Comparativo dos Resultados da Classificagdo com entre as propostas para a
defini¢do automatica de limiares (em %).

Picos e Vales Vales

Descritores Acuracia Descritores Acuracia

Brodatz 36 93,30 19 90,29
Vistex 48 96,88 23 93,60
CUReT 48 78,90 25 69,12
Outex 42 83,60 21 81,15
UIUCTex o4 82,20 28 73,95
KTH-TIPS 48 84,20 24 75,52

é fixa, com excecao dos métodos propostos que, para cada base de imagem, calculou um
conjunto préprio de limiares.

Observa-se que os métodos propostos obtiveram valores proximos de acuracia, porém
a quantidade de descritores variou. Além disso, quando comparado o método proposto de
vales aos demais métodos, em sua maioria, a acuracia do método nao ficou muito abaixo

dos outros métodos com uma grande reducao na quantidade de descritores.

Tabela 6 — Resultados dos Métodos Propostos e de Métodos da literatura para as seis
bases de imagens.

Métodos N¢ de Acurécia (%)

S Descritores  Brodatz  Vistex CUReT Outex UIUCTex KTH-TIPS
Primeira Ordem 5 40,20 52,66 19,73 54,63 58,30 57,78
Wavelets 36 7027 72,11 51,00 - 57,70 58,52
LBP 25 89,58 88,89 67,37 77,87 77,00 74,07
Gabor 64 82,49 91,67 82,61 78,60 59,50 80,12
g%%CNKOESQ;m%ASANOVA? 108 95,27 98,03 84,32 86,76 86,50 90,37
ggg;EA; CARLSSON, 215 - - 95,66 + 0,45 91,23+ 1,13 94,77 + 1,3
(ZHANG et al., 2015b) 648 - - 94,44 + 1,13 - - 98,86 + 1,12
ggﬁ)())SIER; GRIFFIN, 1.206 - - 98,6 + 0,2 - 98,8 + 0,5 98,5 + 0,7
(VARMA; ZISSERMAN,

2004) 2.440 - - 97,43 - - .

Método de Picos e Vales ‘j’g ﬁ ‘fg 93,30 96,38 78,90 83,60 82,20 84,20
, 19, 23, 25,

Método de Vales 21, 28, 24 90,29 93,60 81,15 75,52 73,95 69,12

Ao se analisar os resultados, observa-se que ainda necessita ser expandida a proposta
do uso de vales para conseguir obter acuracias ainda melhores, além de se testar a proposta

em outras bases de texturas.

2.4 Consideracoes Finais

Baseado no trabalho de Backes, Casanova e Bruno (2013), foi proposta a modificagao
na escolha dos limiares, tornando-os automatizados e flexiveis conforme a base de texturas

a ser analisada.
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Foram avaliadas diversas medidas estatisticas descritivas sendo a energia (Eq. 8) a
medida utilizada nos experimentos apresentados para auxiliar na definicdo dos limiares.
Com isso, foram selecionados os picos e vales das curvas obtidas com a energia para as
bases. Através de conjuntos de treinamento e teste, obteve-se os limiares automaticos e
realizou-se os testes.

Os resultados indicam que os métodos propostos (vales ou picos e vales) apresentam um
alto desempenho consistente em todas as bases de textura testadas. O Método baseado
em picos e vales, dentre os seis resultados obtidos, obteve-se a maior taxa de acertos
para a base Vistex e o segundo melhor resultado na base Brodatz comparando com os
outros métodos. Quando comparados com os melhores resultados obtidos na Tabela 6, os
métodos propostos utilizaram menos do que a metade do nimero de descritores para a
formagao dos vetores caracteristicos e o valor da acuracia nao reduziu significantemente.

Ao se analisar o método proposto baseado apenas em vales (minimos) obteve-se
melhores resultados quando comparado ao método proposto utilizando picos e vales
(Tabela 6). Com isso, a proposta baseada apenas em vales estd sendo preparada para
publicacao.

O tamanho do vetor descritor é uma caracteristica importante a ser considerada em um
método de modelagem matematica, especialmente nos tltimos anos em que os sistemas
embarcados de baixo custo e os problemas de Big Data tornaram-se relevantes. Se dois
descritores oferecem taxas de classificagdo semelhantes, um método que apresenta um
vetor de caracteristica de dimensoes muito menores é preferivel, pois ocupa menos espago
de armazenamento e memoria e geralmente é mais rapido para processar e classificar.
Os métodos propostos neste trabalho produziram vetores de caracteristicas menores
do que outros métodos do estado da arte, enquanto manteve a acuracia das taxas de
classificacdo em varias bases de imagens, conforme demonstrado pelos experimentos
realizados. Este trabalho também apresentou como as medidas de rede complexas
podem ser uma ferramenta poderosa para descrever adequadamente texturas. Neste
caso, a andlise estatistica do grau de histograma produziram informagdes nao apenas
sobre a natureza geral dos dados, mas também sobre os limiares mais significativos.
Através da selecdo de limiar automatizado, os métodos propostos podem se adaptar
as particularidades de cada conjunto especifico de dados gerando conjuntos proprios de

limiares. A reducao da dimensionalidade é, portanto, baseada na complexidade dos dados.
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CAPITULO

Projecoes Topologicas

Diversos trabalhos da literatura propdoem a caracterizacdo de texturas por diversos
meios e, dentre eles, Perea e Carlsson (PEREA; CARLSSON, 2014) propuseram a
utilizagao da projecao de pequenos pedagos da textura de tamanho m X n no espago
topoldgico da garrafa de Klein, criando um descritor multi-escala e invariante a rotagao.

Neste capitulo sao apresentados os resultados da analise de diferentes combinacoes de
tamanhos n X n que chamamos de escala (n) na composi¢ao do vetor de caracteristica.
Além dessa analise, outros pardmetros e passos que sao necessarios para criacao do
descritor foram investigados e propos-se modificagoes que melhoraram a caracterizacao
por meio do método.

A organizacao deste capitulo contempla a fundamentacgdo tedrica com uma revisao
da bibliografia e trabalhos do estado-da-arte sobre Projecoes Topolodgicas, além de uma
analise dos trabalhos relacionados da literatura, a apresentacao das modificagoes nas
escalas objetivando melhor caracterizar as bases de imagens. Sao apresentadas as
analises para a obtencao dos pedagos das imagens, a invariancia a rotagao, o vetor de

caracteristicas, a variacao das escalas, validacgoes, resultados e as conclusoes obtidas.

3.1 Fundamentacao Teérica

Diversos trabalhos presentes na literatura abordam o uso de topologia para representar
problemas com imagens e alta dimensionalidade de dados.

Lum et al. (2013) utilizaram métodos topolégicos para analisar conjuntos complexos de
dados com alta dimensionalidade, extraindo e obtendo informagoes por meio de padroes.
O método combina andlise da componente principal e analises de cluster de conjuntos de
dados complexos para fornecer uma representacao geométrica desses dados. O método
que os autores propuseram, além de analisar conjuntos de dados individualmente, analisa
as relacoes entre esses conjuntos de dados. Os autores aplicaram o método em trés tipos
de dados de areas diferentes: dois conjuntos de expressao de genes diferentes em tumores

mamarios; basearam-se em dados de 22 anos (1990 - 2011) de comportamento de votagao
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dos membros da Camara dos Deputados dos Estados Unidos e, um conjunto de dados das
estatisticas de desempenho de 425 jogadores de basquete da NBA (National Basketball
Association) da temporada de 2010 - 2011. Segundo os autores, foi possivel identificar
subgrupos sutis de cancer de mama por meio das formas das redes de expressao génica,
conseguindo comparar visualmente formas em varias redes para cancer de mama. No caso
do comportamento da votacao, o formato das redes geradas ao longo dos anos indicam o
quao coesivo ou fragmentado é o comportamento eleitoral para a Camara dos Deputados
dos EUA. No caso da NBA, conseguiu-se identificar 13 estilos diferentes de jogos utilizados
pelos jogadores naquela temporada.

Segundo Carlsson et al. (2008) estatisticas de imagens naturais é um campo
extremamente importante para diversas areas como a visao computacional, a neurociéncia
e a fisiologia, por exemplo. Os autores propuseram o estudo do comportamento local de
imagens por meio da analise de um espaco de pequenas regioes de alto contraste extraidas
(patches) a partir das imagens.

O estudo das propriedades geométricas e estatisticas do espago de pequenos patches
de imagens naturais foi realizado por Lee, Pedersen e Mumford (2003).

Um dos objetivos era entender como patches de tamanho 3 x 3, de alto contraste era
distribuidos no espaco de pizel R°.

Para modelar a distribuigao foi criado um conjunto .# de dados e este estudo forneceu
evidéncias da existéncia de uma variedade de dimensao 2 em torna da qual os pontos de
M se acumulam com alta densidade. Este é denominado modelo de Lee.

Posteriormente, em (CARLSSON et al., 2008), usando todo o formalismo da homologia
foi detectado a existéncia de um niicleo coletor de alta densidade e dimensao 2, subjacente
ao conjunto .# . Foi provado que esse coletor possuia a topologia de uma garrafa de Klein
e que consistia dos patches do modelo de Lee, bem como barras de iluminacao claras e
escuras em todas as orientagOes. Foi também fornecido por Carlsson et al. (2008) uma
parametrizacido para este espago em termos de grau 2. O resultado principal foi que 50%
dos pontos na superficie .Z se acumulavam com alta densidade em uma outra superficie
2 com a topologia da garrafa de Klein.

Existem varios modelos para espagos com essa topologia. Perea e Carlsson (2014)
apresentaram uma técnica para caracterizacao de texturas de imagens por meio da
projecao de pequenos pedagos da imagem no espago topologico da garrafa de Klein.

A proposta foi criar um descritor multi-escala e invariante a rotagdo conseguindo
estimar e representar distribui¢des em torno do espaco da garrafa de Klein, pois utilizando-
se amostras (patches) de alto contraste, com dimensao n X n, de uma imagem em escala
de cinza e, utilizando-se da topologia da garrafa de Klein ao projetar as amostras, estas
se acumularao com uma alta densidade em torno da superficie da garrafa.

Perea e Carlsson (2014) explicitam em seu artigo que a maioria dos patches podem

ser continuamente projetadas no modelo do espaco da garrafa de Klein. O modelo
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apresentado dos dados considerou o espaco K definido pelo retangulo R = [ﬂ 571
_ — 3
X [; 3271 onde cada ponto (a, ;) ¢ identificado com (a,J) e cada (Z,@) é

5
identificado com (I, T — 9) para todo (a,0) € R, conforme ilustrado na Figura 6(A).
Com isso conseguiu-se criar o espago .# com a topologia da garrafa de Klein. 2 ¢é

composto de patches representando arestas e barras em todas as diregoes. Esses patches

. . . T oT
podem ser parametrizados por meio de sua direcdo a € {4, 4) e pela sua estrutura
de borda definida pelo dngulo @ de transigao. Diferentes pares de (o, #) podem descrever

T 5%
uma mesma amostra, por exemplo (4, O) e (4, 7r> descrevem os degraus de bordas com

direcao do gradiente em noroeste.
A Figura 6(B) exemplifica os patches projetados no espago # . A representagao visual
da garrafa de Klein obtida por meio do MathWorks MATLAB® pelo comando xpklein

estd ilustrada pela Figura 7.
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Figura 6 — Garrafa de Klein: (A) Modelo da Garrafa de Klein; (B) Exemplo de um
resultado da projecao no espago . Modificado de (PEREA; CARLSSON,
2014).

Utilizando-se dessa projecao, o conjunto de patches produz uma amostra S C K.
Consegue-se construir bases ortonormais para L?*(K,R). Sendo f : K — R a funcdo de
densidade de probabilidade da amostra S, os seus coeficientes em relagao a qualquer base
ortonormal para L*(K,R) podem ser estimados a partir de S (ver detalhes em (REED;
SIMON, 1980; SILVERMAN, 1986)).

Os passos simplificados realizados por Perea e Carlsson (2014) para conseguir gerar
o descritor multi-escala e invariante a rotacao estao ilustrados na Figura 8. Inicialmente
seleciona-se a imagem e extrai-se os patches. Estes sao projetados no espago da garrafa
de Klein. Utilizando-se dos patches projetados, cria-se um vetor para descrever a imagem

por meio de um descritor baseado em Fourier. Este processo é realizado para todas
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Figura 7 — Representagao visual da garrafa de Klein.

as imagens da base de texturas. Tendo gerado, para todas as imagens, os vetores que
descrevem as imagens, este conjunto de vetores é submetido a um classificador. Como

resultado, pode-se analisar da acuracia obtida pelo método.

Patches

Imagem

EEEESEHSHA

EEEEEEESmEDR

E
PEEEEEEAmAD

Classificador « R .-.’ ......

'
Descritor EKFC

(Coeficientes Estimados de K-Fourier) Projecéo dos patches
na Garrafa de Klein

Figura 8 — Fluxo das etapas do processamento

3.1.1 Projecao

Para realizar a projegdo na garrafa de Klein é necessario calcular o par («, ) para
cada patch e projeta-lo na superficie JZ .

Para obter (a,f) € K, que determina um tnico patch, tomamos a + ib = €' e
c+id = €”. a,b,c e d serdo obtidos via aproximacdo da funcdo intensidade por um

polinomio ortogonal de grau 2, dado por

(az + by) N d\/g(ax + by)?

2 2:2 2:1‘ 1
5 1 , a”+ b =c"+d (15)

plx,y) =c
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Inicialmente extrai-se patches (a;;) da imagem para a projecao, onde

1_27, 2 _1+

/ / p('r7 y) dxdy7 Z?j = 17 "'7n' (16)

2 23 2

Bl

A extracao desses patches baseia-se no trabalho de Lee, Pedersen e Mumford (2003),
no qual retira-se patches com dimensoes n X n pizels. Apds a extracao sao selecionados
uma quantidade aleatoriamente de patches.

Para cada um dos patches selecionados, A = [a;;], aplica-se o log e calcula-se a D-

norma utilizando a Equacao 17.

1AL = > (ay — aw)?, (17)
ijrkl
com a;; ~ ag se e somente se [i — k| + [j — 1] < 1.

Considera-se todos os patches com D-norma maior ou igual a um certo limiar (os
autores utilizaram 0.01). Seleciona-se entdo, um subconjunto de patches relevantes
mantendo apenas os 1.000 patches com maior valor de D-norma ou todos os que restaram,
caso tenha menos que 1.000 elementos.

Em seguida subtrai-se a média e normaliza-se cada patch, obtendo-se, como patch

P = [p;;] tal que

1 n n
A — 72 Z CLZ]B
P= == (18)
1 n n
A — 72 Z CLZ]B
Jj=11=1 D
onde B ¢é uma matriz n X n com todos os elementos iguais a 1.
Seja Ip a funcao intensidade relacionada com P por meio da média local
1_L
/ / Ip(x,y)dady, i,j=1,.,n. (19)
l—ﬁ 2; 2

Tem-se que VIp (gradiente da funcao intensidade) é seccionalmente constante e igual
ao gradiente discreto de P, com isso, VIp = VP. Para a discretizacao utiliza-se a
discretizacao centrada, que serd exposta a seguir.

Se 2 <1, 75 <n-—1entao

1\ pic1i — Pt
VP(i,j) = - Dit+1,j — Pi-1 (20)
2 Pij+1 — Dij—1

HP(Z' j) _ Piv1,; — 2pi,j +Pi-1 nyP(Lj) (21>
’ H,,P(i, j) Pij+1 — 2Pij + Pij1
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onde

H,,P(i,j) = Pit1,j+1 — Pi—1,j+1 ;pi—&—l,j—l + Pi-1j-1 (22)
Sei € {1,n} out € {1,n}, entdo existe um tnico (4,5) € {2,...,n — 1}* que minimiza

lr —i| + |t — j]|, tendo

VP(r,t) = VP(i,j) + HP(i, j) [::;] (23)

Utilizando a expansao de Taylor de primeira ordem, aproximou-se o gradiente de P
m (r,t) proximo a (i, j). Para o gradiente da expansao Ip, fazemos VIp(z,y) = VP(i, 7)

se

(B (Bl e

n n

para algum (i,7) € {1,...,n}?, e 0 caso contrario.
Vide Secao A.1.3 do Apéndice A para detalhes de implementagao.

Se os autovalores da matriz associada Ap (Equagdo 25) sao distintos e reais, entao

T b L _
define-se ap € 1 como a direcao do autoespago correspondente ao maior autovalor
e, caso contrario, o patch é descartado.

- Olp OIp o
Ap(iod) = ] e J=12 2
#l69) [~1,12 Ox; Ox; dvdy 3] (25)
onde
Olp dlp " OP, 0P, .
Jip ~ or )
//[1,1}2 Ox; Ox; dady ;; ;i (Z"])axj (i) (26)

er1=1xeTy=71.

Tendo encontrado ap e sendo a + ib = cosap + isinap = €'*?, encontra-se a e b.

Seja
{(f,9)p = //[_11]2 (Vf(x,y), Vg(z,y)) drdy (27)
o produto interno que induz a D-norma ||.|| .
b
Se u = M, entao o vetor o € S' que minimiza:
2 d*
P(c,d) = HIP — (cu + d\/§u2)HD , AHdr=1 (28)
¢é dado por
= <[p7 u)D d* = \/g <[p7 u2>D (29)

\V <Ip= u>2D +3 <Ip7 u2>2D V <Ipv u>2D +3 <Ip= u2>?j
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sempre que
2
oIy 0) = (I + 3 () #0 (30)
, . .. —m 37 . o 0
e tal calculo determina um tnico 0, € [2, 2) tal que ¢ +id* = cos(fp)+isinfp = 7.
o(c*,d*) = H]p — (c'u + d*\/§u2)HD

N \/2 (1 — e, V) + 3 (I, V“2>2)

= \/2 <1— go([p,ozp)> (31)

®(c*,d*) pode ser pensado como a distancia de P a K e &(c*,d*) < V2.
Tendo encontrado a, b, ¢ e d para um patch P, consegue-se obter ap e 6p considerando
a+ib=e" ¢ ¢ +id = 7.

Ap6s encontrar (ap,0p) para cada um dos patches selecionados, consegue-se projetar

estes no espago £ .

Na Secao A.1.1 do Apéndice A estd a demonstracao para a obtencao da Equacao 31.

3.1.2 Coeficientes Estimados de K-Fourier

Com os patches ja projetados, calculam-se os coeficientes estimados de K-Fourier,
sendo a estimativa correspondente a ]? para a fun¢do de densidade de probabilidade f :

K — R em que

fle.8) = 3 fuow(a,6) (32)

kEN

onde {¢k}keN é a base trigonométrica para L?(K,R) e N,, C N é tal que ¢, tem frequéncia
menor ou igual a w se k € N,

Sejam M um espaco métrico geral e n uma métrica sobre M. Encontrar boas bases
ortonormais para L*(M) quando (M, n) é um espaco métrico geral, é algo dificil. Mesmo
quando ha garantias tedricas para a sua existéncia, nao é trivial realizar essa escolha.
Neste caso, ter a garrafa de Klein como espago subjacente torna-se crucial para a analise.

Um dos resultados mais fundamentais na teoria de fungoes peridédicas de quadrado
integraveis é¢ o Teorema de Fourier, em que o conjunto {e™* : n € Z} de exponenciais
complexas é uma base ortonormal para L*(S'), na qual S' = {z € C : |z| = 1}. Seja
{eimetimd .5 m € 7} uma base ortonormal para L?(T), em que T' = S* x S* denota o toro
bidimensional. Com isso, é possivel escolher bases convenientes para L?(S'), incluindo,

mas ndo limitando-se a exponenciais trigonométricas e, assim, fornecer bases para L*(T).

Como a garrafa de Klein pode ser coberta por T via identificagdes simples baseadas em
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simetrias, encontrar bases para L?*(K) serd encontrar bases para L?(T) tendo em mente
as identificagoes.

Essas simetrias surgem naturalmente do modelo da garrafa de Klein baseado em
patches do tipo borda e barra. No Apéndice A.1.2 estd o detalhamento da obtencao dos
Coeficientes de K-Fourier de K.Z (f). Seja S = {(a1,6,), ..., (an,0n)} C K a amostra
obtida da projecdo dos n x n patches sobre a Garrafa de Klein. A parametrizacao
@w( f,S) consiste nos coeficientes estimados de K-Fourier da funcao densidade de
probabilidade f(«, ) que possuem frequéncia menor ou igual a w.

Perea e Carlsson (2014) selecionaram uma frequéncia de corte w = 6 (WIT;
FLORIANI, 1998) de modo que @w( f,S) exclua o primeiro regime onde f tenda a
zero e inclua os coeficientes com alta varidncia. As altas frequéncias dos Coeficientes de
K-Fourier ajustam os detalhes finos da aproximacao da série e, com isso, as informagdes
mais relevantes de f(«, @) sdo codificadas nos termos de baixa frequéncia.

Se N ¢ a quantidade de patches projetados, conforme Corolario 3, o conjunto {¢y},cy

é formado pelos elementos

s (s <<>>)
V2 cos (2nap

),
V2sin (2nap),
1o cym),)

4

(- <—41>m+“>7r>

2 cos (nap) cos <m9p —

2sin (nap) cos <m9p —

e serd a base trigonométrica para L*(K,R).

Os coeficientes estimados de K-Fourier serdo:

A = ]‘bgjl\/ﬁ cos (m@k - H‘:l)rn)w), (33)
b, = jlkajl\/ﬁ cos (2nay,), (34)
e = jifgjlx/é sin (2nay), (35)
Do = }Vé%os (nay) cos <m9k _ = (_41)m+n)7r>, (36)
S ;é 2sin (na) cos (m@k _ Q= (_41>m+n)w>. (37)
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onde a somatéria é sobre todos os N (ap, fp) patches selecionados.

A frequéncia (grau) de cada um dos coeficientes estimados de K-Fourier serd dada por:

= m-+n

= m-+n

Seja C(I) = {&m,gn, Cn, cfnm, énm} o conjunto dos coeficientes estimados de K-Fourier
da imagem [. Dota-se este conjunto de uma ordem parcial <. Sejam u,v € C(I)

distintos (ndo necessariamente como valores, mas como elementos do conjunto),

O Se grau(u) < grau(v) entao u < v.

0 Se grau(u) = grau(v) e u é menor do que v com relagao a ordem gramatical, entao
u < v. A ordem gramatical em C(I) é dada pelas letras sem seus sub-indices (e.g.

m <= by, para todos m, n).

3 Se grau(u) = grau(v) e u ~ v com respeito & ordem gramatical, (e.g. dis e do;)
entdo u < v se u é menor do que v com respeito a ordem natural (n,m) — (n +
m—2)(n+m-—1)/2+n.

Se ordenar os coeficientes baseado nas frequéncias (totais) e no posicionamento

alfabético tem-se

a1, ag, b17 (1, d1,17 61,17 as, d1,27 d2,17 61,27 62,17 Qayq, b27

frequéncia=2 frequéncia=3

entao obtém-se a sequéncia ordenada KF (f) e a parametrizagao KF «(f,S) consiste nos
coeficientes estimados de K-Fourier da funcdo de densidade de probabilidade estimada

o~

f(a, 0) com uma frequéncia menor ou igual a w.

A funcao estimadora f para a funcao densidade de probabilidade f : K — R sera:
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f(@v 9) = Z ﬁ¢k(a7 9)

_ Iie_]:w

+ zw: amV2 cos <m(9p — (1_(4_1)m)ﬂ'>

+ 3 {Bn\/icos (2nap) + ¢,v/2sin (277/0(}3)}

+ zw: [Jan cos (nap) cos <m0p — (1= <_41)n+m)7r>]

+ zw: lén,m2 sin (nap) cos <m9p — (1= (_41)n+m)7r>] , (38)
onde wy = L%j

Quando aplicado o corte w = 6, a fun¢do estimadora f torna-se:

fA(aﬂ ‘9) = Z ﬁ¢k(aa 9)

ke Ng
- 1+
6 1— (=1
+ Z am\/icos <m0p — <€4)>7r>
m=1

3
- {bnﬂ cos (2nap) + é,V/2sin (2nap)}

n=

+ > [Jnmﬂ cos (nap) cos (mep _ = (_1)n+m)ﬂ>1

n+m=1 4

o =

6

+ ) lén,m%in(nap) cos <mep_ (1_(_1)n+m)n>] (39)

n+m=1 4

Defini-se, entao, um descritor multi-escala obtido pela concatenacao de K Fchap,, para
os valores de n = 3,7,11, 15,19, onde

—

KFchap, = KZ.,(f 5)]n (40)
onde

KFchap = [KFchaps, KFchap;, KFchapy, KFchaps, K Fchapo (41)

3.1.3 Coeficientes Estimados de K-Fourier invariantes a rotacao

Define-se que os coeficientes estimados de K-Fourier (K.%,(f,S)) de uma imagem

sdo invariantes por rotagdo se estiverem na forma canonica (dy; > 0 e €73 = 0). Se
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o(f) € [0,2m) é tal que os coeficientes estimados de K-Fourier de uma imagem estao
na forma canonica apés rotacionados de o(f), denota-se o EKFC desta imagem por

To(r) (@w(f, S)), em que

T Gy = dpy
- Bn B _cos 2no —sin2no En
7 C, ~ |sin2no  — cos2no Cn,
T cinm _ _cos no —sin na} [cfnm]
en.m sinnoc  cosno €n,m

Neste ponto, ja foram obtidos («,f) para cada patch e estes foram projetados na
superficie Z", os coeficientes estimados de K-Fourier sera @w( f,S) e os coeficientes
estimados de K-Fourier invariantes a rotacao sera 7, (@ W(f, S ))

Se M + N ¢é o ntumero total de n X n patches em uma determinada imagem, M sendo
o numero de patches que estao muito longe da garrafa de Klein para serem projetados, e
seja S a K-amostra resultante de seus n X n patches.

O descritor multi-escala e invariante a rotacao é obtido pela concatenagao de EK FC,

para os valores de n = 3,7,11, 15,19, onde

—

1 Top (KZ.(1.9))

EKFC, = |1—-—, 42
i i (42)
onde
M = quantidade de patches nao projetados
To(p) (@w(f, S)) = coeficientes estimados de K-Fourier invariantes a rotag¢ao
w = frequéncia de corte (WIT; FLORIANI, 1998)
ou seja:
EKFC =[FEKFC3, EKFC;, EKFCy,, EKFC5, EKFCyg (43)

3.2 Propostas

Analisando-se a proposta de Perea e Carlsson (2014), foi observado que as escalas
(tamanhos) dos patches é composta de 5 valores impares. Verificando as equagoes que
compoOem o algoritmo de projecao, percebeu-se que nao ha impedimentos para a utilizacao
de outros valores inteiros desde que n > 3, sendo essa restricdo imposta pelas Equacoes
20 e 21.
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Além disso, conforme explicitado na mesma proposta de Perea e Carlsson (2014), foi
utilizado o mesmo corte das frequéncias (w = 6) proposto por Wit e Floriani (1998)
para o calculo da funcao estimadora f . Esse valor influencia diretamente no calculo dos
coeficientes estimados de K-Fourier (Eq. 41) e ndo foram analisadas outras frequéncias
de corte.

Baseado nesses fatos, propoe-se investigar a criacao do vetor de caracteristicas, o corte
das frequéncias e a obtencao dos patches.

Um pesquisa mais aprofundada para a utilizacao de novos métodos para a selecao dos
patches deve ser feita, para que estes deixem de ser escolhidos aleatoriamente e sejam
selecionados os patches que melhor representem a imagem.

Para criar o vetor de caracteristicas, Perea e Carlsson (2014) utilizaram a concatenagao
de 5 diferentes escalas (n = 3,7,11,15,19) no descritor EKFC (Eq. 43). Deve ser feito
um estudo para a obtencao de uma nova combinagao de escalas, inicialmente aplicado
as bases Brodatz, CUReT, Outex, KTH-TIPS, UIUCTex e VisTex (algumas ja utilizadas
pelos autores), que pode resultar em uma redugao na quantidade de descritores e melhorar
a caracterizacao das bases. Apesar da aplicacao ser realizada para as bases anteriormente
especificadas, serda proposta a generalizagdo de escalas para quaisquer bases de texturas.

Neste trabalho serdo analisados outros valores para o corte das frequéncias (w), e

analisados os resultados para a representacao de uma imagem.

3.3 Experimentos e Analise dos Resultados

Nesta secao serao apresentados os experimentos e andlises referentes as Projecoes no
Espaco £, apresentando o desenvolvimento da proposta para o uso da projecao de patches
das imagens no Espaco da garrafa de Klein. Também serao apresentados nesta secao:
uma analise da invariancia a rotacdo, uma andalise do vetor de caracteristicas obtido, uma

analise das escalas e uma analise das frequéncias de corte.
Desenvolvimento da Proposta

Para a caracterizagao de texturas por meio da garrafa de Klein, utilizou-se a formulagao
apresentada na Secao 3.1. Foram implementados os algoritmos para: a projecao dos
patches, para a obtencao dos coeficientes estimados de K-Fourier, para aplicar a invariancia
a rotacao. Para os experimentos iniciais foram utilizadas como entrada do algoritmo as
imagens da base Pollen (Apéndice B) e as imagens da base KTH-TIPS. A base KTH-
TIPS sera utilizada nos experimentos para que os resultados possam ser comparados aos
resultados de Perea e Carlsson (2014).

Para a criacao do vetor de caracteristicas para cada imagem, conforme ja explicitado
na Figura 8, apds a selecao dos patches, faz-se: a projecao dos patches, obtém-se os

coeficientes estimados de K-Fourier e aplica-se a invaridncia a rotacao. Tendo criado
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os vetores de caracteristicas invariantes a rotacdo para todas as imagens, envia-se este
conjuntos de vetores ao classificador. Além do classificador LMNN (WEINBERGER,;
SAUL, 2009), o conjunto de vetores de caracteristicas obtidos foram submetido aos
classificadores K-Vizinhos mais Proximos (KNN) (FUKUNAGA, 1990, p. 306) e Anélise
de Discriminantes Quadraticos (QDA) (FRIEDMAN;, 1989). O classificador LMNN foi
utilizado para fins de comparacao de resultados com o trabalho de Perea e Carlsson (2014).
Os outros dois classificadores foram aplicados para uma posterior analise da eficiéncia
dos classificadores perante os descritores gerados pelo algoritmo baseado na projecao da

garrafa de Klein.

No classificador LMNN foram utilizados, como parametros, a vizinhanca 3 para
aprendizado da métrica global e 20% dos dados para o conjunto de treinamento da
validacao cruzada. Foram utilizadas, de cada classe, 50% para o conjunto de treinamento
e 50% para o conjunto de testes, conforme ja utilizado por Perea e Carlsson (2014).
Manteve-se 0 mesmo principio utilizado por Perea e Carlsson (2014) para classificar
os dados, sendo executado 100 vezes o classificador LMNN. Para cada uma dessas
execugoes, os conjuntos de treinamento e teste foram gerados aleatoriamente (mantendo
as proporgoes de 50% para cada um). Apés a execugdo das 100 vezes, calculou-se a

média e varidncia das acuracias obtidas e, também, o Precision, o Recall e o F-Score
(RIJSBERGEN, 1979).

Foram realizados 2 experimentos aplicados as bases KTH-TIPS e Pollen para ilustrar
os resultados da implementacao do algoritmo. Em ambos os experimentos, para aplicar
a Equacao 17 (Segao 3.1.1), foram utilizados todos os patches extraidos da imagem, sem
a realizar nenhum escolha aleatdria ou restringir a utilizagdo de 1.000 patches com maior
D-Norma. Isto foi feito para que todos os patches das imagens fossem utilizados nos dois

experimentos e nao houvesse nenhuma diferenca nas entradas dos experimentos.

O primeiro experimento utilizou o descritor EKFC para a criacdo do vetor de
caracteristicas das bases. No segundo experimento, foi utilizado o descritor K F'chap para
a criagao do vetor de caracteristicas das bases. Em ambos os experimentos utilizou-se 3
classificadores distintos: KNN, QDA e LMNN.

No primeiro experimento utilizou-se a implementacao da formulagdo da Secao 3.1,
tendo como descritor o EKFC para a criagao do vetor de caracteristicas. A Tabela 7 ilustra
os resultados dos classificadores aplicados aos vetores de caracteristicas das imagens da
base KTH-TIPS. Verifica-se que o classificador LMNN obteve uma taxa de acuracia média
de 23.39% e, 20,73% e 48,63% para os classificadores KNN e QDA, respectivamente.

Observou-se aqui que essa base KTH-TIPS foi utilizada no trabalho de Perea e
Carlsson (2014), sendo classificada com o LMNN, e os autores apresentaram um resultado
de 94, 77% 4 1.13, seguindo o procedimento descrito. No processamento realizado por nos
seguindo a metodologia descrita (PEREA; CARLSSON, 2014), obteve-se apenas 28,29%

em seu melhor resultado.
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Tabela 7 — Resultados da Classificacao das imagens da base KTH-TIPS projetadas na
garrafa de Klein (em %).

Classificadores ~ KNN Dlscrlml/n(?mte LMNN
Quadratico

Descritores 215 215 215
Maior Acuracia 21,73 49,01 28,29
Acuréacia Média 20,73 48,63 23,39
Precision Médio 28,68 57,30 -
Recall Médio 21,73 49,01 -
F-Score Médio 21,84 49,47 -

A Tabela 8 ilustra os resultados dos classificadores aplicados aos vetores de caracteris-
ticas das imagens da base Pollen. Verifica-se que o classificador LMNN obteve uma taxa
de acurdcia média de 32,10% e, 17,26% e 32,43% para os classificadores KNN e QDA,

respectivamente.

Tabela 8 — Resultados da Classificagdo das imagens da base Pollen projetadas na garrafa
de Klein (em %).

Classificadores KNN Dlscrlml/ngnte LMNN
Quadratico

Descritores 215 215 215
Maior Acuracia 17,87 32,83 36,20
Acuracia Média 17,26 32,43 32,10
Precision Médio 22,62 36,08 -
Recall Médio 19,32 35,49 -
F-Score Médio 18,94 33,02 -

No segundo experimento utilizou-se a implementacao da formulacao da Secao 3.1,
agora tendo como descritor os valores dos coeficientes estimados de K-Fourier (K F'chap)
para a criagdo do vetor de caracteristicas. A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos
para a base KTH-TIPS, novamente utilizando-se os valores dos coeficientes estimados de
K-Fourier (K Fchap) e mantendo a utilizacao dos 5 escalas de patches. Observa-se que
o resultado do classificador LMNN (93,17%) estd muito préximo ao resultado obtido por
Perea e Carlsson (2014).

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos para a base Pollen. Pode-se observar que
o resultado do classificador LMNN aumentou de 32,10% para 64,84% em sua acurdcia
média.

Analisando-se os resultados obtidos sem a utilizacdo da invaridncia a rotagdo,
percebeu-se que a transformacao nos coeficientes estimados de K-Fourier para torna-
los invariantes a rotacgao (7, (@ W (f, S ))) modifica as informacoes das imagens. Uma
analise da invaridncia a rotacao que esta sendo aplicada aos patches para verificar a

influéncia em imagens rotacionadas e nao rotacionadas é apresentada na se¢ao 3.3.2.



3.8. Experimentos e Andlise dos Resultados 61

Tabela 9 — Resultados da Classificacao das imagens da base KTH-TIPS projetadas na
garrafa de Klein sem invaridncia a rotacao (em %).

Classificadores ~ KNN Dlscr1m1/nz'mte LMNN
Quadratico

Descritores 210 210 210
Maior Acuracia 55,80 71,98 93,17
Acuréacia Média 54,32 70,94 87,62
Precision Médio 63,76 73,27 -
Recall Médio 55,80 71,98 -
F-Score Médio 58,46 71,80 -

Tabela 10 — Resultados da Classificacao das imagens da base Pollen projetadas na garrafa
de Klein sem invariancia a rotagao (em %).

Classificadores ~ KNN  Discriminante p ooy
Quadratico

Descritores 210 210 210
Maior Acurdcia 41,96 52,78 69,63
Acuréacia Média 40,95 51,81 64,84
Precision Médio 48,54 57,26 -
Recall Médio 43,72 54,80 -
F-Score Médio 44,59 53,19 -

Passou-se, entao, a uma analise mais criteriosa do processo. Nas proximas sub-se¢oes
serao analisados a obtencao dos patches, a invariancia a rotacao, o vetor de caracteristicas

e a definicao das escalas e das frequéncias.

3.3.1 Obtencao dos Patches

Algo que pode influenciar nos resultados é o modo de obtencao dos patches. Realizou-
se 2 experimentos para a obtencao dos patches de maneiras diferentes: uma janela sem
sobreposicao e uma janela deslizante. Além disso, realizou-se uma analise sobre o uso da
aleatoriedade na obtencao dos patches.

A Figura 9(A) ilustra a obtengao de 2 patches na imagem. Em 1 e 2 sao ilustrados os
valores correspondentes a intensidade dos pizels presentes nas janelas, neste caso n = 3
(janela 3 x 3). A Figura 9(B) ilustra a obtencao de outros 2 patches da mesma imagem.
Em 3 e 4 sao ilustrados os valores correspondentes a intensidade dos pizels presentes nas
janelas que, novamente sao 3 x 3. As marcagoes presentes nas imagens sao apenas para
exemplificar o posicionamento e, ndo estao em escala com as matrizes.

Realizou-se os experimentos com a base KTH-TIPS utilizando-se dos métodos para a
obtengao dos patches (sem sobreposigao e deslizante) e, como descritor, foram utilizados os
coeficientes estimados de K-Fourier (K F'chap). Os resultados da classificagao utilizando
LMNN estao ilustrados na Tabela 11.
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Figura 9 — Exemplo de recorte de Patch: (A) sem sobreposicio e (B) com jancla
deslizante. As marcagoes sao para exemplificacdo e nao estdo em escala com
as matrizes.

Tabela 11 — Resultado da Classificacao da base KTH-TIPS para os 2 tipos de janelas
(acurdcias em %).

Sem. - Deslizante
Sobreposicao
Maior Acuracia 92,20 66,83
Acurécia Média 87,26 60,00
Variancia 0,0004 0,0004
Desvio Padrao 0,0195 0,0210

Pensou-se na utilizacao da janela deslizante por conseguir percorrer todos os pizels da
imagem e, conseguiria-se obter todos os patches que poderiam representar a imagem.

Observou-se com os resultados que a utilizacao das janelas deslizantes, apesar de obter
todos os possiveis patches de uma imagem, para a utilizacdo no algoritmo da garrafa
de Klein, nao produziu bom resultado. Isso se deve ao fato da obtencao de patches
com janelas deslizantes gerarem, pelo menos, 3 vezes mais patches do que a obtencao
sem sobreposicao. Neste sentido, ao se aplicar o algoritmo para projetar os patches, sao
selecionados aleatoriamente 5.000 patches e destes, apenas os 1.000 com maior D-Norma
serdo supostamente projetados. Com isso, para todos os testes utilizados neste trabalho
os patches foram obtidos sem sobreposicao.

Além do modo como sdo obtidos os patches, a utilizacdo da aleatoriedade poderia
influenciar os resultados finais. O algoritmo proposto por Perea e Carlsson (2014) utiliza

selecao aleatoria de patches para o processamento. Formas alternativas de escolha foram
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testadas, mas nao apresentaram resultados significantes.

3.3.2 Analise da Rotacao

Para analisar a invariancia a rotacao (7, (@ W(f, S ))) foram selecionadas imagens de
diferentes bases de texturas para se realizar uma andlise do algoritmo referente a rotacao.

A Figura 10, composta por 10 imagens, foi criada a partir de 3 bases de texturas: USC-
SIPI (WEBER, 1997), Outex (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002) e UIUCTex
(LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005).

As imagens 1 e 7 foram retiradas da base de texturas USC-SIPI (WEBER, 1997), sendo
que as imagens 2, 3 e 4 foram rotac¢oes da imagem 1 em —90°, 90° e 180°, respectivamente,
no sentido anti-horario. As imagens 5 e 6 sdo recortes da imagem 1. As imagens 8 e 9
foram retiradas da base de texturas Outex e a imagem 10 foi retirada da base de texturas
UIUCTex.

9

Figura 10 — Imagens de texturas utilizadas nos experimentos de rotacao.

Aplicou-se, as imagens da Figura 10, o algoritmo de caracterizagdo proposto por
Perea e Carlsson (2014), utilizando-se da formulagao apresentada na Se¢do 3.1, e foram
calculadas a distancia Euclidiana entre os vetores de caracteristicas dessas imagens. A
Tabela 12 ilustra os resultados obtidos no calculo das distancias entre as imagens.

Observa-se que os valores das distancias da imagem 1 para as suas rotagoes estao
bem proximos, quando aplicado o coeficientes estimados de K-Fourier invariante a rotacao

(EKFC). Quando comparado os valores das distancias obtidos dos coeficientes estimados
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Tabela 12 — Resultados das distancias das imagens considerando caracterizacao usando os
coeficientes estimados de K-Fourier e os coeficientes estimados de K-Fourier
invariantes a rotacao.

Imagens KFchap FEKFC

12 2,9317  0,5394
1 3 2,6674  0,5513
2 3 2,0013  0,5541
1 4 1,9349  1,0389
1 5 1,1122  0,5851
1 6 1,3666  0,4530
1 7 20936 05322
1 10  2,6948  2,9747
2 7 1,8709  0,6871
5 7 1,8291  0,5633
8 9 2,1099  2,4603
10 8 2,8806  3,5410
10 9 2,9937  3,2508

de K-Fourier (K Fchap), percebe-se que esses valores ndo mantém a proximidade. Com-
paragoOes entre imagens de bases diferentes devem ter valores de distancias relativamente
maiores do que imagens de mesma base/classe. Isto pode ser observado, por exemplo, na
comparacao entre as imagens 10 e 8 que sao de bases diferentes. Porém quando analisadas
imagens da mesma base (imagens 8 e 9) sem rotagao, as distdncias estdo maiores que 2.

Com os resultados obtidos, considerando-se os coeficientes estimados de K-Fourier
invariante a rotagao (EK F'C) das imagens, percebe-se que a invaridncia a rotagao aplicada
modificou as informagoes das imagens, nao conseguindo obter vetores de caracteristicas
muito semelhantes. Fato explicitado pelas distancias entre rotagdes da mesma imagem
nao estarem proximas a 0 e/ou nao estarem com distdncias muito préximas entre elas,
conforme pode ser observado na comparacdo entre as imagens 1 e 4 que sdo a mesma
imagem, porém a imagem 4 esta rotacionada e, a distancia nos dois casos foi maior que
1.

Para avaliar o efeito da rotacao, aplicou-se o algoritmo proposto por Perea e Carlsson
(2014) baseado na formulagao apresentada na Segao 3.1 para a base USC-SIPI, que contém
imagens rotacionadas. A Tabela 13 ilustra os resultados obtidos pelo classificador LMNN
para a base USC__SIPI.

Tabela 13 — Resultados da Classificagdo da base USC-SIPI com o classificador LMNN
(em %).

Descritores KFchap EKFC

Quantidade 210 215
Maior Acurécia 84,62 76,92
Acurécia Média 73,23 60,13
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Observa-se na Tabela 13 que mesmo para uma base contendo imagens rotacionadas,
os coeficientes estimados de K-Fourier invariante a rotacdo (EFKFC) das imagens nao
produzem boa separacao das classes, pois obteve-se maior acuracia utilizando apenas os
coeficientes estimados de K-Fourier (K Fchap).

Realizou-se outros 2 experimentos. No primeiro, denominado Original, foram
recortados os patches e, aplicou-se o processamento padrao descrito anteriormente para a
obtenc¢ao dos coeficientes estimados de K-Fourier. Apés isso, classificou-se o conjunto de
vetores caracteristicos gerados por meio do classificador LMNN.

O segundo experimento, denominado Rotacionado, utilizou-se dos mesmos patches
recortados para o primeiro experimento, porém estes foram rotacionados em 90° (sentido
anti-hordrio) e, novamente, aplicou-se o processamento padrao para a obtengdo dos
coeficientes estimados de K-Fourier. Apenas o conjunto de vetores caracteristicos gerados
com os patches rotacionados foi submetido ao classificador LMNN. Os resultados dos dois

experimentos estao ilustrados na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados da Classificacdo da base KTH-TIPS com o classificador LMNN
para patches sem e com rotacao (em %).

K Fchap EKFC
Original Rotacionado Original Rotacionado
Acuréacia 93,90 90,00 29,76 42,68
Acuracia Média 87,57 83,66 24,48 37,78
Desvio Padrao 0,0173 0,0191 0,0201 0,0211

Pode ser observado na Tabela 14 que, ao se utilizar como descritor os coeficientes esti-
mados de K-Fourier invariante a rotacao (EK F(C') para os patches rotacionados, obteve-
se maior acuracia quando comparada a acuracia obtida nos patches nao rotacionados.
Porém, quando utilizados os coeficientes estimados de K-Fourier (K F'chap) como descritor
obteve-se melhores resultados quando comparados aos resultados obtidos com o uso do
descritor EK F'C'; em ambos os casos (com e sem a rotagao dos patches). Observou-se que
apesar da acuracia e acuracia média terem variagoes na casa da unidade, o desvio padrao
apresentado ¢é resultado da execucado do classificador por 100 vezes, conforme descrito
anteriormente.

Analisando-se os resultados obtidos com esses experimentos de rotacao, definiu-se um
novo experimento com apenas 1 patch e suas rotagoes em sentido anti-horario (Figura 11).
Ao se aplicar o algoritmo de projecao na garrafa de Klein nos patches definidos na Figura
11, obteve-se os vetores de caracteristicas para cada um deles por meio dos coeficientes
estimados de K-Fourier invariante a rotagao (EKFC).

Para todas as 4 matrizes (Figura 11), os valores de todos os 215 itens do descritor
EK F(C obtidos foram praticamente iguais, ocorrendo variagdes nas casas decimais acima

da 18 posicao.
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Figura 11 — Exemplos de Patches criados. Em (a) o patch original, (b) rotacionado em
180°, (c) rotacionado em 90° e (d) rotacionado em —90°. Todas as rotagoes
em sentido anti-horario.

Baseado nos resultados dos experimentos realizados para analisar a rotacao, pode-
se observar que o calculo da invariancia a rotacao esta correto se aplicado a um patch
rotacionado. Quando rotaciona-se a imagem, nao existe a garantia de que um patch na
imagem original é o mesmo patch rotacionado da imagem rotacionada.

A Figura 12 ilustra a obtencao de patches 3 x 3 (n = 3) em uma imagem de 256 x 256
pizels. As matrizes 1, 2 e 3 foram obtidas da imagem original iniciando (canto superior
esquerdo) nas posigoes: (1,1), (1,254), (124, 124), respectivamente. As matrizes 4, 5 ¢ 6
foram obtidas da imagem original rotacionada em 90° (sentido anti-horario) iniciando nas
mesmas posi¢oes das outras 3 matrizes anteriores. As marcagdes nas imagens sao para
exemplificacao e nao estdo em escala com as matrizes.

Observa-se na Figura 12 que as matrizes 2 e 4 sdo semelhantes por uma ser a rotagao
da outra. Porém, as matrizes 3 e 6 foram obtidas nas mesmas posigoes (centro da
imagem) e estdo com valores diferentes. Apesar de uma imagem ser rotacido da outra,
nao se pode garantir que todos os valores estardo em suas posi¢oes “relativas”. Com isso,
diferentemente da rotacdo de um patch, a invariancia a rotacao aplicada a imagem nao
consegue descrever corretamente as imagens rotacionadas para um classificador por se
tratar de um novo patch e nao de sua rotacao.

Com isso, deve-se analisar a Equagao 42 (EKFC,,) que é a base para compor o vetor

de caracteristicas, podendo influenciar no resultado final.

3.3.3 Vetor de Caracteristicas

Realizou-se uma analise para a formacao do vetor de caracteristicas obtido e percebeu-
se a influéncia negativa do denominador M na Equacao 42 para composi¢ao do descritor
invariante a rotagdo. Na formulacdo proposta em (PEREA; CARLSSON, 2014), M é a
quantidade de patches que nao foram projetados por ficarem com distancia superior a V2

(Eq. 31). Os experimentos utilizaram o classificador LMNN e foram divididos em:
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117 | 117 | 115 93 | 85 | 82 156 | 153 | 157

123 | 124 | 119 85 | 81 | 86 150 | 144 | 139

127 | 124 | 116 6 | 77 | 71 156 | 149 | 141
1 2 3
86 | 77 80 | 80 | 76 143 | 153 | 150
81 | 77 87 | 88 | 81 153 | 162 | 156
85 | 76 97 | 96 | 89 152 | 160 | 151

4

Figura 12 — Exemplo de extracao de Patches. Itens 1 e 4 estdo na mesma posi¢ao nas
imagens, assim como os itens 2 e 5 e 3 e 6, respectivamente. As marcagoes
sao para exemplificacdo e nao estao em escala com as matrizes. A rotacao

estd no sentido anti-horario.

5

1. EKFC: utiliza a caracterizacao via Equagao 42;

2. Ind: utiliza a caracterizagao via Equacao 44;

3. Sdiv: utiliza a caracterizacao via Equacao 45;

4. Kdiv: utiliza a caracterizagao via Equacao 46;

5. KInd: utiliza a caracterizacao via Equagao 47;

6. K Fchap: utiliza a caracterizacao via Equacao 40.

6
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Para todos os 6 experimentos realizados para a analise do vetor de caracteristicas,
seguiu-se as etapas descritas anteriormente pelo método, porém para a criagao do vetor
de caracteristicas foram utilizadas as formulagdes propostas para os experimentos em
questao. Além disso, todos os 6 experimentos utilizaram-se das bases KTH-TIPS e Pollen.

Os 3 primeiros experimentos basearam-se na Equacao 42 que aplica a invariancia a
rotacao nos coeficientes estimados de K-Fourier. O primeiro experimento foi realizado
utilizando-se a Equacao 42. O segundo experimento utilizou-se da Equacao 44 para criar
o vetor de caracteristica, porém com a retirada do denominador M no segundo termo da
equacao. Com essa retirada, pretende-se verificar se o denominador M estava modificando
o segundo termo. No terceiro experimento, apenas os coeficientes estimados de K-Fourier
invariantes a rotacao foram mantidos e, com isso, pretende-se verificar se a retirada total
de M influenciara nos resultados.

Os 3 tltimos experimentos basearam-se nos coeficientes estimados de K-Fourier (Eq.
40). O quarto experimento foi realizado utilizando-se a mesma estrutura da Equagao 42,
porém o termo T4y (@w(f, S)) foi substituido por @w(f, S). O quinto experimento
utilizou-se da mesma estrutura da Equagao 44 e, novamente, o termo T (@ W (f, S ))
foi substituido por K.%,(f,S). No tltimo experimento utilizou-se para criar o vetor
caracteristico apenas os coeficientes estimados de K-Fourier (Eq. 40).

As Tabelas 15 e 16 ilustram os valores obtidos para os 6 experimentos aplicados as
bases KTH-TIPS e Pollen.

Os resultados dos experimentos para a base KTH-TIPS (Tabela 15) ilustram que
quando utilizado o EKFC obteve-se a menor acuracia. Ao manter 1 — — em Ind,
observa-se um aumento aproximado de 54% em relacao ao EKFC. Comparando-se Ind

com a retirada de toda divisdo por M (Sdiv), a melhora nao é expressiva. A modificagao
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aplicada no quarto experimento consegui melhorar a acuracia comparada ao EKFC. Ao

se utilizar apenas o K F'chap foi obtida a maior acuracia com 210 descritores.

Tabela 15 — Resultados da Classificagdo com LMNN para a base KTH-TIPS (em %).

Descritores EKFC Ind Sdiv KDiv  KInd KFchap

Quantidade 215 215 210 215 215 210
Maior Acuracia 50,24 81,95 82,44 72,20 90,24 91,46
Acuracia Média 44,62 77,38 76,98 68,58 86,49 87,72
Desvio Padrao  0,02522 0,02045 0,01960 0,01672 0,01614 0,01826

Os resultados dos experimentos para a base Pollen (Tabela 16) ilustram que quando
utilizado o Sdiv obteve-se a menor acuracia. Utilizando-se do EK FC nao foi obtida
uma boa acuricia. No segundo experimento (Ind) que ainda se baseia na invaridncia a
rotacao, obteve-se a melhor acuracia entre os trés primeiros experimentos. A modificacao
aplicada aos trés ultimos experimentos conseguiram melhorar a acuracia comparada aos
experimentos baseados na invaridncia a rotacdo. Ao se utilizar apenas o K Fchap foi

obtida a maior acuracia com 210 descritores.

Tabela 16 — Resultados da Classificacdo com LMNN para a base Pollen (em %).

Descritores EKFC Ind Sdiv KDiv  KInd KFchap

Quantidade 215 215 210 215 215 210
Maior Acurdcia 32,82 43,56 26,99 56,13 58,90 74,23
Acuracia Média 27,77 37,51 23,07 50,17 01,26 69,26
Desvio Padrao  0,01841 0,02018 0,01890 0,02267 0,02420 0,02071

As imagens da Base Pollen tem um maior contraste em pequenas regioes do polen
("bordas'ou estruturas da textura) e, durante a obtencdo dos patches, muitos deles nao
tem alto contraste para poderem ajudar na caracterizagdo da imagem. Com isso, durante
o processo de projecao muitos patches sao descartados, consequentemente aumentando o
valor de M (patches nao projetados). Os vetores de caracteristicas gerados pelas equagoes
42, 44, 46 e 47 sofrem influéncia do valor de M.

Com esses experimentos, observa-se que ainda deve ser investigado com mais
profundidade a influéncia do denominador M para outras bases de texturas. Mesmo
assim, conseguiu-se verificar que a utilizagdo dos coeficientes estimados de K-Fourier (Eq.
41) obteve melhores resultados do que a utilizacao coeficientes estimados de K-Fourier
invariantes a rotagao (Eq. 43). Com isso, para os préximos experimentos deste capitulo
serao utilizados os coeficientes estimados de K-Fourier (K Fchap - Eq. 41) para a criagao

do vetor de caracteristicas.
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3.3.4 Andlise das Escalas

Um fato que mereceu nossa atengao foi a escolha das escalas (tamanhos). Ao se analisar
as equacoes que compoem o algoritmo de projecao, verificou-se que nao ha impedimentos
para a utilizacdo de valores inteiros desde que n > 3, sendo essa restricao imposta pelas
Equacoes 20 e 21.

Para criar o vetor de caracteristicas em (PEREA; CARLSSON, 2014) foi utilizada a
concatenacao de 5 diferentes escalas (n = 3,7,11,15,19) no descritor EKFC'. Os autores
nao explicitaram como definiram as 5 escalas utilizadas.

O propoésito desta andlise é verificar e validar as escalas utilizadas no vetor de
caracteristicas que melhorem os resultados de caracterizacao. Para analisar modificacoes
nas escalas utilizadas em (PEREA; CARLSSON, 2014), foram realizados 11 experimentos

divididos em:

1 Combinacgao de Escalas;
 Anélise de combinagoes utilizando Sequéncia de Fibonacci.

[ Analise de combinagoes utilizando Sequéncia de Ntumeros Inteiros;

3.3.4.1 Combinacao de Escalas

Para este primeiro experimento aplicou-se o algoritmo de projecao, conforme descrito
anteriormente, porém para a defini¢do de K F'chap,, (Eq. 40) foram tomadas 13 escalas de
nimeros naturais impares (n = 3,5,7,9,11,13,15,17,19, 21,23, 25, 27), mantendo o corte
das frequéncias (w = 6). A escolha dos ntiimeros impares foi para seguir o procedimento
adotado por Perea e Carlsson (2014).

Para avaliar as 13 escalas propostas, apds a criacao dos descritores para cada escala,
aplicou-se o classificador LMNN. A Tabela 17 ilustra o resultado do classificador para
cada uma das escalas aplicado a base KTH-TIPS. Neste caso o descritor final foi composto
apenas por 1 escala e com isso, o vetor de caracteristicas é composto de apenas 42 posigoes.

Apbs essa etapa inicial, combinou-se as 13 escalas em 2 a 2,3 a3,4a4ebabpara
formar os vetores de caracteristicas totalizando 2.379 combinacoes. Todos os resultados
dessas combinacoes foram tabulados e, para ilustrar esses resultados, na Tabela 18 estao
apenas as maiores acuracias para cada combinagao de tamanho (1a1,2a2,3a3,4a4deb
a b), incluindo na ultima coluna a combinagao proposta em (PEREA; CARLSSON;, 2014)
(n=3,7,11,15,19), aplicados a base KTH-TIPS. Além desta base, também foi realizado o
mesmo experimento de combinagao de escalas e, apresentadas apenas as maiores acuracias
para cada uma das combinagoes, para as bases Brodatz (Tabela 19), CUReT (Tabela 20),
Outex (Tabela 21), UIUCTex (Tabela 22), VisTex (Tabela 23) e Pollen (Tabela 24).

Conforme ilustrado pelos resultados das Tabelas 18, 19, 20, 21, 22, 23 e 24, observa-se

que ao modificar as escalas, reduzindo a quantidade de descritores, ndo ocorreu reducao
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Tabela 17 — Resultado da Classificacao das 13 escalas individuais para a base KTH-TIPS.

Maior Acuracia . ~
Escala (n) Acurécia (%) Média (%) Desvio Padrao
3 88,05 84.35 0,01938
5 79,76 76,36 0,02074
7 71,22 66,03 0,02276
9 97,32 51,51 0,02155
11 51,71 47,35 0,01814
13 46,59 41,25 0,02111
15 42,20 37,53 0,01871
17 36,34 31,55 0,01739
19 35,12 30,99 0,01726
21 34,88 29,84 0,02017
23 30,24 26,50 0,01698
25 34,39 30,64 0,01949
27 27,32 22,70 0,01756

Tabela 18 — Maiores Acuréacias resultantes da Classificacao aplicada a base KTH-TIPS

(em %).
Escalas (n) 3 [3 5] (35 9] [35713] [351517 19] ‘ 37 11 15 19
Descritores 42 84 126 168 210 210
Maior Acurécia 88,05 92,93 92,93 94,39 95,61 92,20
Acuracia Média 84,35 88,65 88,70 89,05 90,80 86,34
Desvio Padrao  0,019384 0,017045 0,015229 0,017030 0,016734 0,016814

Tabela 19 — Maiores Acuracias resultantes da Classificacao aplicada a base Brodatz (em

%).
Escalas (n) 3 [3 5] [357] 35717 [351317 21] ‘ [3 711 15 19]
Descritores 42 84 126 168 210 210
Maior Acurécia 85,25 90,65 93,02 93,36 94,93 91,10
Acuricia Média 82,03 88,15 90,87 90,78 92,13 88,90
Desvio Padrao  0,010010 0,008902 0,008181 0,008333 0,007879 0,009507

significativa na acuracia. Um bom exemplo disso é a Tabela 18 na qual as escalas
[3, 5] obtiveram 92,93% de acuracia com 84 descritores enquanto utilizando-se dos 210
descritores propostos em (PEREA; CARLSSON, 2014) obteve-se 92,20% de acurécia.
Para as outras bases, como por exemplo a base Vistex, modificando as escalas e mantendo
a quantidade de 5 escalas, obteve-se maior acuracia comparada ao resultado obtido pelas
escalas definidas em (PEREA; CARLSSON, 2014) [3, 7, 11, 15, 19].

Observou-se na tabulacdo de todas as combinacoes para as bases analisadas que,
em quase todos os experimentos, as escalas [3, 5] obtiveram os melhores resultados

proporcionalmente a quantidade de descritores utilizados na caracterizacao.
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Tabela 20 — Maiores Acurécias resultantes da Classificagao aplicada a base CUReT (em

%).

Escalas (n) 3 (3 5] 357 3579 [357911] ‘ 371115 19
Descritores 42 84 126 168 210 210
Maior Acuréacia 77,15 83,04 85,68 85,78 87,32 79,86
Acuracia Média 75,73 81,28 84,33 84,21 85,17 78,58

Desvio Padrao ~ 0,006800 0,006126 0,006157 0,005723  0,005577 0,005974

Tabela 21 — Maiores Acuracias resultantes da Classificagdo aplicada a base Outex (em

%).

Escalas (n) 3 [3 5] [357] [351921] [35 1321 23] ‘ [3 711 15 19]
Descritores 42 84 126 168 210 210
Maior Acuracia 72,06 78,09 80,88 82,79 88,09 83,97
Acuracia Média 69,27 74,98 77,71 80,00 84,41 80,66
Desvio Padrao  0,012503 0,012962 0,012877  0,012037 0,012141 0,012696

Tabela 22 — Maiores Acurécias resultantes da Classificacao aplicada a base UIUCTex (em

%).
Escalas (n) 5 [3 5] 3517 [351325] [357 1325 ‘ [3 711 15 19]
Descritores 42 84 126 168 210 210
Maior Acuracia 53,80 63,60 71,00 76,40 78,00 71,40
Acuricia Média 47,81 59,38 65,28 69,64 72,05 66,41
Desvio Padrao  0,020784 0,020308 0,021328  0,020413 0,022383 0,019967

3.3.4.2 Outras Combinacgoes de Escalas: Sequéncia de Fibonacci

Apés realizar a andlise das combinagoes (segao 3.3.4.1), resolveu-se realizar experimen-
tos com uma sequéncia de niimeros conhecida como Sequéncia de Fibonacci (CHANDRA,;
WEISSTEIN, 2018) (0,1,1,2,3,5,8,13,21, 34,55, ...), mantendo o corte das frequéncias
(w=6).

Para os experimentos foram utilizados todos os nimeros da sequéncia de Fibonacci
maiores que 3 e menores que 55, bem como combinagoes desses nimeros. Foram
considerados também as caracterizagoes tomando os primeiros 5 e 4 elementos da
sequéncia de Fibonacci. Considerou-se, também, apenas os numeros impares deste
sequéncia (n = 3,5,11,21,55), bem como os 4 primeiros elementos impares da sequéncia
de Fibonacci.

A Tabela 25 apresenta o resultado da classificagao utilizando a base KTH-TIPS com
as escalas baseadas na sequéncia de Fibonacci. Para a sequéncia completa (coluna A),
definida por 7 escalas (n = 3,5, 8,13, 21,34, 55), obteve-se 294 descritores e uma acuracia
de 94,88%. Apesar do bom resultado, a quantidade de descritores foi elevada.

Reduziu-se a quantidade de escalas e consequentemente a quantidade de descritores
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Tabela 23 — Maiores Acuracias resultantes da Classificagao aplicada a base VisTex (em

%).
Escalas (n) 3 [3 5] (35 9] [35711] [351519 23] ‘ [3 711 15 19]
Descritores 42 84 126 168 210
Maior Acurécia 86,57 91,67 90,97 92,82 95,83 88 89
Acuricia Média 82,82 87,96 87,16 89,51 90,65 84,64
Desvio Padrao  0,015547 0,013053 0,014057 0,013884 0,014398 0,015320

Tabela 24 — Maiores Acuracias resultantes da Classificagdo aplicada & base Pollen (em

%).
Escalas (n) 11 [7 15] 91117 [5111719] [911 13 21 25] ‘ [3 711 15 19]
Descritores 42 84 126 168 210
Maior Acurécia 51,84 62,58 68,71 73,01 76 69 69,02
Acuricia Média 46,42 57,31 61,47 64,98 68,80 63,37
Desvio Padrao  0,020408 0,024331 0,024517 0,022018 0,022374 0,021567

para b escalas (n = 3,5, 8,13, 21) obtendo-se 210 descritores e acuracia de 93,66% (Tabela
25 coluna B). Observa-se que a redugao para 84 descritores nao prejudicou a acuracia.

Do mesmo modo explicitado anteriormente, utilizou-se apenas os valores impares
da sequéncia (n = 3,5,13,21,55) resultando em 5 escalas e 210 descritores. Nesse
experimento, observou-se que as escalas maiores interferiram e a acuracia ficou em 45,12%
(Tabela 25 coluna C). Mantendo-se a mesma ideia dos valores impares, retirou-se a maior
escala utilizada (55), tornando a sequéncia (n = 3,5,13,21) com apenas 168 descritores
(Tabela 25 coluna D) e, com isso, a acuracia ficou em 92,44%, comprovando o indicativo
de que as escalas maiores nao auxiliam na caracterizacao das imagens.

Outro experimento, utilizando-se os 4 primeiros elementos da sequéncia de Fibonacci
(n = 3,5,8,13), manteve-se 168 descritores, a mesma quantidade utilizada na coluna D,
porém obteve-se acurdcia de 93,90% (Tabela 25 coluna E), superando a acuricia obtida
pelas escalas propostas em (PEREA; CARLSSON, 2014) (Tabela 25 coluna F) com menos

descritores.

Tabela 25 — Resultado da Classificacao da base KHT-TIPS para novas escalas baseadas
em Fibonacci (em %).

A B C D E ‘ F
Escalas [35813213455] [3581321] [35132155] [351321] [35813] ‘ [37 1115 19
Descritores 294 210 210 168 168 210
Maior Acurécia 94,88 93,66 45,12 92,44 93,90 92,68
Acuricia Média 91,37 89,97 37,75 89,04 89,63 87,52
Desvio Padréao 0,01281 0,01624 0,02269 0,01643 0,01754 0,01823

Observa-se que algumas acurdcias obtidas com a sequéncia de Fibonacci (Tabela

26 colunas A, B, D e E) ficaram bem préximas a obtida na coluna F, porém com
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uma quantidade de descritores reduzida. Novamente, consegue afirmar que a sequéncia
proposta em (PEREA; CARLSSON, 2014) pode ser modificada, obtendo melhores

acuracias.

3.3.4.3 Outras Combinacoes de Escalas: Sequéncia de Numeros Inteiros

Além da Sequéncia de Fibonacci, foram realizados experimentos com uma sequéncia
de nidmeros inteiros maiores que 2 (n = 3,4,5,6,7,8,9,10,11,12). Novamente, ndo foram
inseridos nos experimentos os valores iniciais da sequéncia (0, 1,2) ou negativos por serem
inferiores a 3 (restrigdo imposta pelas Equacoes 20 e 21). Optou-se por restringir a
sequéncia numérica de inteiros a 12, pois conforme ja demonstrado em experimentos
anteriores, escalas maiores acabam prejudicando a caracterizacao das imagens.

Para o primeiro experimento foi utilizada uma sequéncia de ntimeros inteiros (n =
3,4,5,6,7,8,9,10,11,12) como escalas, mantendo o corte das frequéncias (w = 6). A
coluna A da Tabela 26 ilustra o resultado dessa proposta na qual se aplicou o classificador
LMNN nos descritores obtidos em 10 escalas definidas aplicadas a base KTH-TIPS,

obtendo-se uma acurécia de 98,05%, porém com 420 descritores.

Tabela 26 — Resultado da Classificagao da base KHT-TIPS para novas escalas (em %).

A B C D E F ‘ G
Escalas 345678 34567 [4681012] [357911] [345810] [345] | [37111519]
910 11 12]
Descritores 420 210 210 210 210 126 210
Maior Acuracia 98,05 92,20 94,15 94,15 95,12 95,12 92,68
Acuracia Média 94,33 87,09 90,05 89,75 92,07 90,99 87,52
Desvio Padrao 0,01559 0,01811 0,01911 0,01772 0,01605 0,01525 0,01823

No segundo experimento reduziu-se a quantidade de escalas escolhendo os 5 primeiros
n’s (n = 3,4,5,6,7), a mesma quantidade utilizada em (PEREA; CARLSSON, 2014),
resultando em 210 descritores. Os resultados sao apresentados na coluna B. Nota-se que
o valor de 92,68% foi obtido como maior acuracia, préximo ao obtido pelas escalas da
coluna G.

O terceiro experimento utilizou apenas os valores pares maiores que 2 e menores que
12, o que mantem a mesma quantidade de descritores (Tabela 26 coluna C). Verifica-se
que com essa mudanca obteve-se 94,15% de acurédcia, mantendo a mesma quantidade de
descritores da coluna G, porém com um aumento na acuracia.

No quarto experimento utilizou-se apenas os valores impares para as escalas (n =
3,5,7,9,11), o que mantem a mesma quantidade de descritores (Tabela 26 coluna D).
Verifica-se que com essa mudanca a acuracia ficou semelhante a obtida para os valores
pares.

Ao se comparar os resultados das colunas B, C e D percebeu-se que introduzindo

escalas de tamanho maiores junto a escalas de tamanhos menores obtém-se melhores
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resultados. Isto motivou um quinto experimento realizado com a sequéncia n =
3,4,5,8,10, iniciando sequencialmente e depois inserindo valores maiores. Os valores
8 e 10 foram escolhidos sem um critério, poderiam ter sido outros dois valores fora da
sequéncia inicial. Observa-se que a acurdcia desse experimento (Tabela 26 coluna E)
foi superior a todos os outros experimentos desta secdo, ficando em 95,12% com 210

descritores.

Analisando-se os resultados obtidos, foi realizado outro experimento no qual optou-se
por manter somente escalas menores e reduzir a quantidade de escalas resultando em
n = 3,4,5 e o corte das frequéncias em w = 6, obtendo 126 descritores. A acuracia obtida
para este experimento ficou em 95,12% e a acurdcia média 90,99% com um desvio de
0,01525.

Observa-se que a maior acuracia obtida, com a quantidade de descritores inferiores a
215, para esses experimentos da Tabela 26 foi de 95,12% sendo atingida nas colunas E e
F. Analisando-se os resultados dessas colunas, percebe-se que no item Maior Acuracia os
dois experimentos tiveram o mesmo valor, porém a quantidade de descritores da coluna
F é menor. Mesmo com a redugdo de valor no item Acurdcia Média em pouco menos
de 2%, ocorreu uma reducao na quantidade de descritores no experimento da coluna F
e, com isso, testou-se para as outras bases a mesma configuracao utilizada nessa coluna:
escalas n = 3,4, 5.

A Tabela 27 ilustra o resultado da utilizacdo das escalas n = 3,4,5 que obteve 126
descritores para as 6 bases testadas. Percebe-se que para algumas bases nao se obteve altos
valores de acuracia devido as caracteristicas da propria base, por exemplo a UIUCTex que
contém texturas rotacionadas. Mesmo assim, a quantidade de descritores foi reduzida e

os valores da acuracia nao reduziram tanto.

Tabela 27 — Resultado da Classificacdo das bases para as escalas n = 3,4,5 (em %).

Brodatz Vistex CUReT KTH-TIPS Outex UIUCTex Pollen

Maior Acuracia 94,71 95,14 88,39 95,12 81,47 58,80 66,56
Acuracia Média 93,04 92,66 87,19 90,99 78,60 53,08 60,60
Desvio Padrao  0,00692 0,01140 0,00597 0,01525 0,01294  0,01881  0,02111

A Tabela 28 ilustra os resultados do método proposto, utilizando o descritor K F'chap
com 3 escalas (n = 3,4,5), e de métodos selecionados da literatura para as seis bases
de imagens. Estes métodos utilizam outros classificadores como o K-NN ou Redes
Neurais. Enfatiza-se este fato, pois os resultados apresentados para os métodos de Varma
e Zisserman (2004), Crosier e Griffin (2010), Perea e Carlsson (2014) e Zhang et al. (2015b)
foram obtidos diretamente dos respectivos artigos devido a complexidade do método ou
falta de informacgoes nos respectivos artigos para implementagao dos mesmos. Com isso,

para alguns métodos faltam resultados para uma ou mais bases. Dos resultados tabelados,
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foram implementados os métodos de primeira ordem, wavelets, LBP, Gabor, Backes,

Casanova e Bruno (2013) e o método proposto.

Tabela 28 — Comparativo do método proposto com outros métodos da literatura para
algumas das bases testadas.

. Ntmero de Acurécia (%)
Método Descritores

KTH-TIPS CUReT Brodatz Vistex
Primeira Ordem 5 57,78 19,73 40,20 52,66
Wavelets 36 58,52 50,99 70,27 72,11
LBP 25 74,07 67,37 89,58 88,89
Gabor 64 80,12 82,60 82,49 91,67
(BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) 108 90,37 84,32 95,27 86,76
(ZHANG et al., 2006) 100 94,90 + 1,6 - 94,90 + 0,7 -
(CROSIER; GRIFFIN, 2010) 1.296 - 98,6 + 0,2 - -
(PEREA; CARLSSON, 2014) 215 94,77 + 1,3 95,66 + 0,45 - -
(VARMA; ZISSERMAN, 2004) 2.440 - 97,43 - -
(Jun Zhang; Jimin Liang; Heng Zhao, 2013) 6.561 - 92,44 + 1,04 - -
(ZHANG et al., 2015b) 648 98,86 + 1,12 94,44 + 1,13 -
Método Proposto 126 95,12 88,39 93,04 95,14

Para esta tabela, a varidncia do método proposto ficou abaixo de 0,00023%.

Com a reducao da quantidade de descritores por meio da redugdo da quantidade
de escalas utilizadas, o corte das frequéncias (w) torna-se um ponto a ser avaliado, pois
dependendo da frequéncia utilizada pode-se reduzir ainda mais a quantidade de descritores
ou até mesmo abre a possibilidade de aumentar a quantidade de escalas mantendo uma

quantidade reduzida de descritores.

3.3.5 Analise das Frequéncias

Perea e Carlsson (2014) utilizaram o mesmo corte das frequéncias (w = 6) proposto por
Wit e Floriani (1998) para o célculo da funcio estimadora f, influenciando no célculo dos
coeficientes estimados de K-Fourier (Eq. 41). Nao foram analisadas outras frequéncias de
corte e, aqui, propoe-se analisar o corte da frequéncia com w variando de 2 a 12. Optou-se
por nao utilizar frequéncias maiores que 12, pois conforme ja explicitado anteriormente,
as altas frequéncias ajustam os detalhes finos e, com isso, as informagcoes mais relevantes

de f(«,#) sdo codificadas nos termos de baixa frequéncia.

3.3.5.1 Frequéncias de 2 a 12

Para iniciar as analises das frequéncias, realizou-se experimentos com a base KTH-
TIPS mantendo-se as escalas definidas em (PEREA; CARLSSON;, 2014) (n = 3,7,11, 15,19),
porém variando-se as frequéncias de 2 a 12. Os experimentos foram limitados a quantidade
de descritores gerados por Perea e Carlsson (2014).

A Tabela 29 ilustra os resultados obtidos na classificacao da base KTH-TIPS para as

escalas n = 3,7,11, 15,19 com com frequéncias de 2 a 12. Observa-se que a quantidade
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de descritores estd diretamente relacionada as escalas e a frequéncia de corte, conforme

explicitado na Se¢ao 3.1.2.

Tabela 29 — Resultado da Classificacao com LMNN da base KHT-TIPS para as escalas
n=3,7,11,15,19 com frequéncias de 2 a 12 (em %).

Frequéncias 2 3 4 5 6 7

Descritores 30 55 100 145 210 275
Maior Acuracia 67,32 77,07 85,12 88,54 90,98 93,17
Acuracia Média 61,85 73,53 81,35 84,07 87,37 89,91
Desvio Padrao  0,01997 0,01947 0,01883 0,01913 0,01443 0,01792

Frequéncias 8 9 10 11 12

Descritores 360 445 550 655 780
Maior Acuracia 96,10 96,83 71,95 97,80 99,27
Acuracia Média 92,25 93,39 66,86 95,66 96,57
Desvio Padrao  0,01410 0,01660 0,02219 0,01225 0,01229

Conforme ilustram os resultados da Tabela 29, ao se aumentar o valor do corte das
frequéncias (w), consequentemente aumenta-se o tamanho do descritor e, na maioria dos
casos, a acuracia também aumenta. Comparando-se os resultados das frequéncias 5 e 6,
observa-se que para se ter um aumento de aproximadamente 2% na Acuracia Média ou na
Maior Acuréacia, a quantidade de descritores aumentou em 65 itens. O melhor resultado
obtido utiliza a frequéncia 12 obtendo-se 99,27% de acuracia.

Utilizando-se das analises realizadas na Secao 3.3.4.1 (na qual para a grande maioria
das bases analisadas, as escalas [3, 5] obtiveram os melhores resultados proporcionalmente
a quantidade de descritores utilizados na caracterizagao) realizou-se um teste com as
escalas n = 3,5 e as frequéncias de 2 a 12. A Tabela 30 ilustra os resultados obtidos para
a base KTH-TIPS.

Analisando-se os resultados da Tabela 30, observa-se que proporcionalmente a
quantidade de descritores, a frequéncia 4 obteve um bom resultado. Com isso, realizou-
se 0 mesmo teste para as outras bases de textura, mantendo as escalas n = 3,5 com a
frequéncia 4, obtendo 40 descritores para cada base. A Tabela 31 ilustra os resultados
obtidos.

Os resultados utilizando o corte da frequéncia w = 4 e escalas n = 3,5 ilustrados na
Tabela 31 tiveram acuracias inferiores as obtidas para as mesmas escalas com w = 0,
por exemplo, como pode ser visto na Tabela 18. Porém a quantidade de descritores com
w =106 ¢éde 84 e com w = 4 ficou em 40 descritores, menos da metade.

Conforme apresentado na Secao 3.3.4 (Tabela 27) as escalas n = 3,4, 5 obtiveram bons

resultados e, com isso, realizou-se o experimento da variacao das frequéncias de 2 a 12
para a base KTH-TIPS. A Tabela 32 ilustra os resultados obtidos.
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Tabela 30 — Resultado da Classificacdo com LMNN da base KHT-TIPS para as escalas
n = 3,5 com frequéncias de 2 a 12 (em %).

Frequéncia 2 3 4 ) 6 7

Descritores 12 22 40 58 84 110
Maior Acuricia 73,66 87,32 90,00 91,95 91,46 93,90
Acuréacia Média 69,70 81,96 86,68 87,89 87,88 89,23
Desvio Padrao  0,01952 0,01892 0,01786 0,01897 0,01823 0,01730

Frequéncia 8 9 10 11 12

Descritores 144 178 220 262 312
Maior Acurdcia 93,90 92,68 93,90 94,39 95,61
Acuréacia Média 88,60 89,73 90,42 90,71 91,27
Desvio Padrao  0,01948 0,01417 0,01645 0,01612 0,01658

Tabela 31 — Resultado da Classificacdo com LMNN para as escalas n = 3,5 com
frequéncia 4 para as diversas bases (em %).

Bases KTH-TIPS Brodatz CUReT Outex UIUCTex Vistex SIPI Pollen
Maior Acuricia 90,00 89,08 79,83 75,59 58,40 89,58 89,74 55,52
Acurédcia Média 86,68 87,25 78,46 72,57 53,15 86,06 76,18 50,56

Desvio Padrao 0,01786 0,00856  0,00655 0,01121  0,01894  0,01358 0,06440 0,02274

Tabela 32 — Resultado da Classificagdo com LMNN para as escalas n = 3,4, 5 para a base
KTH-TIPS (em %).

Frequéncia 2 3 4 5 6 7

Descritores 18 33 60 87 126 165
Maior Acuracia 81,95 90,24 93,41 94,63 91,71 92,68
Acurdcia Média 75,17 85,30 88,97 90,33 87,16 88,53
Desvio Padrao  0,02391 0,02108 0,01692 0,01542 0,02027 0,01777

Frequéncia 8 9 10 11 12

Descritores 216 267 330 393 468
Maior Acuracia 91,95 96,10 96,10 95,61 92,20
Acuréacia Média 87,53 92,22 92,40 92,96 87,10
Desvio Padrao  0,01641 0,01587 0,01553 0,01475 0,01894

Observando os resultados da Tabela 32, o corte da frequéncia w = 5 teve a melhor
acuracia com a quantidade relativamente pequena de descritores obtendo 94,63%. Este
corte de frequéncia (w = 5) foi utilizado para outras bases de texturas. Os resultados do

método proposto para outras bases estao ilustrados na Tabela 33.

A Tabela 33 ilustra os resultados do método proposto, utilizando o descritor K F'chap

com 3 escalas (n = 3,4,5), e de métodos selecionados da literatura para quatro bases de
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imagens. Os métodos da literatura utilizam outros classificadores como o K-NN ou Redes
Neurais. Enfatiza-se este fato, pois nao foi possivel a implementacao de todos os métodos
comparados devido a complexidade do método ou falta de informagoes nos respectivos
artigos. Com isso, para métodos que faltam resultados para uma ou mais bases, estes
correspondem aos apresentados no respectivo artigo.

Os resultados apresentados na Tabela 33 para os métodos de Zhang et al. (2006),
Perea e Carlsson (2014), Quan et al. (2014), Zhang et al. (2015b), Ji et al. (2018) e Yang
et al. (2018) foram obtidos diretamente dos respectivos artigos devido a complexidade do
método ou falta de informacgoes nos respectivos artigos para implementacao dos mesmos.
Com isso, para alguns métodos faltam resultados para uma ou mais bases. Dos resultados
tabelados, foram implementados os métodos owavelets, LBP, Gabor, Backes, Casanova e

Bruno (2013) e o método proposto.

Tabela 33 — Comparativo do método proposto com outros métodos da literatura para
algumas das bases testadas.

M Numero de Acurécia (%)
étodo Descritores

KTH-TIPS CUReT Brodatz Vistex
Wavelets 36 58,52 50,99 70,27 72,11
LBP 25 74,07 67,37 89,58 88,89
Gabor 64 80,12 82,60 82,49 91,67
(BACKES;
CASANOVA; BRUNO, 108 90,37 84,32 95,27 86,76
2013)
(JI et al., 2018) 3.888 - - 98,55 + 0,53 -
ggif){EA; CARLSSON, 215 94,77 + 1,3 95,66 + 0,45 - -
(QUAN et al., 2014) 140 98,4 - - -
(YANG et al., 2018) 20 - - 85,02 71,23
(ZHANG et al., 2006) 100 94,90 + 1,6 - 94,90 + 0,7 -
(ZHANG et al., 2015b) 648 98,86 + 1,12 94,44 + 1,13 - -
Método Proposto 87 94,63 86,78 94,14 95,14

Para esta tabela, o desvio padrao do método proposto ficou abaixo de 0,018.

3.4 Consideracoes Finais

Baseado no trabalho de Perea e Carlsson (2014), propos-se investigar o uso da projegao
de patches das imagens para a base de imagens no Espaco da garrafa de Klein para a
criacdo de um vetor de caracteristicas.

Analisou-se a escolha dos patches tanto na obtencao quanto na selecdo dos mesmos e,
pode-se confirmar que o uso da aleatoriedade nao influenciou nos resultados.

Analisou-se, também, a configuracao do vetor de caracteristica em funcao das escalas
definidas por Perea e Carlsson (2014) e, percebeu-se que a utilizacdo da combinagao de
novas escalas obteve melhores resultados quando comparados aos resultados obtidos na
proposta inicial, além de uma reducao na quantidade de descritores. Essa analise resultou

na publicagao do trabalho Ribeiro, Oliveira e Barcelos (2018).
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Outro fator que influenciou na acuracia e na quantidade de descritores é o corte
das frequéncias (w) utilizado por Perea e Carlsson (2014) que manteve o mesmo valor
(w = 6) proposto por Wit e Floriani (1998) para o calculo da funcdo estimadora f.
Utilizando-se dos experimentos com a modificagao no corte das frequéncias (w) combinado
a modificagao nas escalas obteve-se melhores resultados quando comparados a literatura
e aos resultados de Perea e Carlsson (2014). Essas anédlises resultaram na publica¢do do
trabalho (RIBEIRO; OLIVEIRA; BARCELOS, 2019).

Analisando-se todos os resultados obtidos neste capitulo, verifica-se que ainda deve
ser investigado com mais profundidade a influéncia do denominador M em outras bases
de texturas, pois com os testes realizados para as bases KTH-TIPS e Pollen, nao foram
obtidos os mesmos comportamentos em todos os experimentos realizados.

Outro fator que devera ser investigado é a utilizacdo de polindmios com termos de
mais alto grau para a aproximacao do p(z,y) e p;; (Equagoes 15 e 16, respectivamente)
que podem resultar em uma melhora na caracterizagao de texturas por meio da garrafa
de Klein.
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CAPITULO

Padroes Semanticos

Atributos visuais de uma imagem comumente sao utilizados para sua caracterizacao.
Esses atributos visuais devem ser escolhidos de forma que caracterizem a imagem de forma
Unica, e que essas caracteristicas encontradas estejam presentes em uma mesma classe de
imagens, tornando-as diferenciaveis de outras classes. Em alguns casos, apenas atributos
visuais nao sao suficientes para caracterizar uma imagem. Uma forma alternativa para a
representacao de imagens é a utilizagdo de semantica.

As caracteristicas seméanticas podem ser gerais ou especificas para um dado objeto em
estudo, logo dependem do problema a ser estudado e, portanto, do banco de dados a ser
analisado.

Neste trabalho serao utilizados padroes semanticos para analisar imagens de graos
de pélen. Caracteristicas semanticas desta base podem ser um subconjunto das
caracteristicas gerais de qualquer imagem da base. Para a obtencao de um vetor de
caracteristicas reduzido para a base Pollen (Apéndice B), propoe-se a caracteriza¢ao
semantica de graos de pélen, nao apenas utilizando-se da semantica global das imagens,
mas criando uma seméantica especifica para a base de imagens.

A organizacao deste capitulo contempla a fundamentacao tedrica com uma revisao
da bibliografia e trabalhos do estado-da-arte sobre Padroes Semanticos, além de uma
analise de trabalhos relacionados da literatura, a apresentacao de uma semantica especifica
para a base Pollen objetivando caracterizar semanticamente os graos de poélen. Sao
apresentados a definicdo do espago semantico, o mapeamento dos dados nesse espago

semantico, validacoes, resultados e as conclusoes obtidas.

4.1 Fundamentacao Teédrica

Os conceitos de semantica sao utilizados nos mais diversos casos, como por exemplo,
na recuperacao de imagens em grandes volumes de dados, na mineracao de dados através

da rotulagao de objetos em cenas ou mesmo na identificagdo textual em imagens.
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Diversos exemplos da utilizacdo da semantica para obter e recuperar informagao estao
descritos na literatura. Cao e Wang (2015) exploram a seméntica para recuperagio
de imagens em midias sociais, propondo um novo algoritmo para combinar contetido
multimidia de forma robusta e tags associadas pela mineracdo a semantica latente que

leva em conta as tags semanticamente semelhantes.

He et al. (2003) utilizaram-se de métodos espectrais para inferir um espago seméntico
de feedback de relevancia do usuério para a recuperacao de imagens, fazendo com que por

meio da interacao dos usudrios o sistema melhore o desempenho.

Foi utilizado por Pandey, Khanna e Yokota (2015) uma categorizagdo semantica em
uma base de dados de imagem hierarquica semanticamente categorizada, propondo um
sistema de atribuicdo de semantica automatica de imagens utilizando a adaptagao e

combinacgao de varios recursos visuais da imagem.

A proposta de Zhang et al. (2015a) é a combinacao de representacao de imagem
e classificacdo em espagos semanticos aleatérios, codificando caracteristicas locais para a
representacao de imagens. Selecionaram aleatoriamente as representacoes gerando espagos
semanticos aleatérios para o mapeamento das imagens. A representacdo semantica

mapeada é usada como a representacao da imagem final.

Foi trabalhado por Banica e Sminchisescu (2015) o problema de segmentacao
seméntica baseada em dados RGB-D (Vermelho Verde Azul - Profundidade), com énfase
em analise de cenas internas desordenadas que contém muitas categorias visuais e
instdncias destas. Utilizaram a base NYU Depth Dataset V2 (SILBERMAN et al., 2012)

que contém 1449 imagens RGB-D e, segundo os autores, obtiveram 82,42% de acuracia.

Sjoberg et al. () propuseram o uso de alguns métodos para recuperacao de objetos
multimidias por meio da combinacao de informagoes semanticas de descritores visuais e
textuais. Para isso, foram utilizados os mapas auto-organizaveis para o treinamento com
descritores de baixo nivel. Foram propostos nesse artigo, o uso dos descritores: textuais,

cor, texturas, histograma de palavras, frequéncia das palavras, palavras-chave binarias.

4.2 Propostas

Caracteristicas semanticas podem ser gerais ou especificas para um dado objeto em
estudo, logo dependem do Banco de Dados a ser analisado. Neste trabalho serao utilizados
padroes semanticos para analisar imagens de graos de pdlen. Caracteristicas semanticas
desta base podem ser um subconjunto das caracteristicas gerais de qualquer imagem da
base. Propoe-se a criacao de uma semantica especifica para a base Pollen objetivando um

vetor de caracteristicas que possa representar a base.
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4.2.1 Criacao da Semantica Especifica para a base Pollen

A base Pollen utilizada no trabalho contém imagens de 30 diferentes espécies de polen.
A Figura 13 ilustra 10 dessas espécies e, pode ser observado que algumas espécies presentes

nessa base sao semelhantes no formato, porém a estrutura interna as diferenciam.

o 5 et
Alternanthera filifolia Clibadium surinamensis Dictyocarium sp

8§

sy X J
Eupharbiaceae Manihot leptophyila Puya roldanii Galapageium cardiospermum Pinus palustris
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— s 3 /
4 J
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\_‘.

Dilenia indica Psychotria nervosa

Figura 13 — Imagens exemplificando 10 classes da base Pollen. As imagens nao estao em
escala.

Para a criacdo da semantica especifica para a base Pollen propoe-se um método
que consiste, basicamente, de duas partes: a definicio do espago seméantico, com a
representacao no nivel semantico, e o mapeamento deste espaco semantico, conforme

ilustrado pelo diagrama da Figura 14.

Definicao do Espago Semantico

Selecao de

Imagens L Conceitos

Representacéo no
Nivel Semantico

Mapeamento no
Nivel Semantico

y

Classificacao

Figura 14 — Diagrama Geral do Método Proposto para a Semantica.
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4.2.2 Definicao do Espaco Semantico

O método proposto para a criagdo da semantica especifica para a base Pollen utiliza
partes das imagens dos graos de polen para a criacdo de padrdes (conceitos) que
representem as classes definidas na base.

Do mesmo modo que Kwitt et al. (2012), o conceito é criado selecionando-se partes
de imagens que representem a base de dados, sendo selecionados por analise visual
considerando o conceito de melhor representante de classe. Os conceitos selecionados
podem ser em tons de cinza (Figura 15) ou em preto e branco. A Figura 16, lado esquerdo,
ilustra uma imagem da base Pollen em tons de cinza (ao fundo) e, em destaque, o conceito
selecionado em preto e branco desta imagem. A direita estéo ilustrados conceitos criados
a partir de outras imagens da base. Neste trabalho optou-se pelo uso de conceitos em

preto e branco, porém devem ser investigados o uso de conceitos sem essa modificagao,

mantendo o padrao de cores da imagem original.

Figura 15 — Exemplos de 5 conceitos em tons de cinza de imagens da base Pollen. As
imagens nao estao em escala.

Para a definicdo do espago seméantico seleciona-se L Conceitos Seméanticos retirados
das imagens da base Pollen. A representacao no nivel semantico é realizada através de
uma caracterizagdo qualquer. Neste trabalho, cada um dos L conceitos é representado
por um vetor X; = (Xrgp, Xnog) para a composicao da Semantica. O vetor X; =
(1, .oy Tj s Tjp i1, -y T4, ) onde j = 1,2, ..., L é obtido utilizando-se o Padrao Binario Local
(LBP) para a defini¢do das j, primeiras posigoes do vetor e o Histograma de Gradientes
Orientados (HOG) para as demais posigdes do vetor. O mesmo procedimento utilizado
para os conceitos foi adotado para todas as imagens da base Pollen, gerando para cada
uma das N imagens da base um vetor Z; = (Zygp, Znog) onde i = 1,2,..., N para
representar as imagens. A dimensao de cada vetor Z; varia de acordo com o tamanho da
imagem ¢ e a dimensao do vetor X; varia de acordo com o tamanho do conceito j.

A juncao do HOG e do LBP tem sido utilizada em diversos trabalhos da literatura
como Song et al. (2012), Nair et al. (2014), Qiao, Cappelle e Ruichek (2015), Li et al.
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Figura 16 — Exemplos de conceitos. A esquerda, a imagem original em tons de cinza (ao
fundo) e, em destaque, o exemplo do conceito selecionado da imagem em
preto e branco. A direita estdao 3 exemplos, em preto e branco, de conceitos
selecionados de outras imagens da base Pollen.

(2016), Konstantinidis et al. (2017), com o objetivo de se complementarem.

4.2.3 Mapeamento do Espaco Semantico

Apos a Definicao do Espago Semantico, faz-se o Mapeamento do Espago Semantico
criado aplicando-se a correlacdo cruzada normalizada (Eq. 65) entre cada vetor
Z; (Imagem) com o conceito X, obtendo para cada correlacdo um vetor CCN;;
onde i = 1,2,...N e j = 1,..,L com {(dimensdo de Zygp, + dimensdo de Zyog,)
+ (dimenséo de Xppp; + dimensao de X HOG].) — 2} atributos.

Para exemplificar os valores das dimensodes, utilizando-se uma imagem de dimensoes
256 x 256 pizels e um conceito com dimensoes 50 X 50 pizels, ao se criar o espac¢o semantico
desta imagem com este conceito, obtém-se um Z; com 23.204 atributos e X, com 8.243
atributos. Aplicando-se a correlagdo cruzada normalizada, apenas para esta imagem com
este conceito, obtém-se um vetor com 31.445 atributos. Ao aplicar a CCN nas imagens
de uma base, por exemplo a Pollen, que tem maiores dimensoes, obtém-se vetores CC'N;;
com dimensoes superiores a 2.500.000 atributos.

Utilizou-se a correlacao cruzada normalizada devido a esta ser invariante a mudancas
de intensidade da imagem (LEWIS, 1995), como por exemplo, mudangas causadas pelas
condigoes de aquisi¢do das imagens impedindo que a correlagdo entre uma caracteristica e
uma regiao correspondendo exatamente a imagem possa ter valor inferior a correlacao
entre a mesma caracteristica e a mesma regiao porém com valores mais altos de

intensidade.
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Devido a alta dimensionalidade dos vetores obtidos na correlagao cruzada normalizada,
para a realizacao da andlise dos atributos, aplicou-se em cada vetor o Coeficiente de
Variagao (CoV) (Eq. 66) e o Coeficiente Relativo de Varia¢ao (CRoV) (Eq. 67), mapeando
as informacoes no espaco seméantico.

Desta forma, cada imagem da base sera representada por um vetor de caracteristicas
de dimensao 4L, sendo que, nas posi¢oes impares desse vetor estao os valores CoV e as

posicoes pares estao os valores do CRoV.

4.3 Experimentos e Analise dos Resultados

Nesta secao serao apresentados os experimentos e andlises referentes aos padroes
semanticos, apresentando o desenvolvimento da proposta, andlises da caracterizacao e

um comparativo de resultados.

4.3.1 Desenvolvimento da Proposta

Conforme a proposta feita na Secao 4.2, inicialmente selecionou-se os conceitos para a
definicdo do espago semdntico. Considerando as 30 classes da base Pollen (N = 1063
amostras) foram selecionados um total L de 12 conceitos. Estes conceitos foram
selecionados por analise visual considerando o conceito de melhor representante de classe.
Apbs a selecao de todos os conceitos, aplicou-se a limiarizagdo através do método de Otsu
(OTSU, 1979), deixando-os em preto e branco. A Figura 17 ilustra todos os conceitos
selecionados em preto e branco.

Para a definicdo do espago seméntico, neste trabalho, optou-se por LBP (OJALA;
PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996) e HOG (DALAL; TRIGGS, 2005).

O HOG foi utilizado por conseguir obter caracteristicas de bordas e informagdes locais
de formatos dos objetos de uma imagem. Um ponto negativo é que o HOG é sensivel a
mudancas de orientagoes de gradiente do pizel e com isso, imagens com ruidos provenientes
de sua obtencao acabam afetando o resultado do algoritmo.

O LBP foi utilizado por superar o problema dos ruidos, pois extrai a informacao da
textura local através da criacado de um limiar para um nimero determinado de vizinhos
baseado no valor do pizel central de uma vizinhanca local.

Para realizar o mapeamento do espago semantico criado serao utilizados coeficientes
obtidos da Correlagdo Cruzada Normalizada (CCN) (LEWIS, 1995), conforme ilustra o
diagrama da Figura 18. O classificador escolhido foi o KNN com k =1 e folds = 10 para
que os resultados validem o método proposto, sem que a implementacao do classificador
interfira na acuracia.

Criou-se um conjunto de 1063 vetores com 4L caracteristicas cada um para o
mapeamento dos dados no espago seméantico para a base Pollen. O conjunto de vetores
foi submetido ao classificador KNN. A Tabela 34 ilustra os resultados obtidos.
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Figura 17 — Todos os L conceitos selecionados para a base Pollen. Para melhor
visualizacao, os conceitos nao estao em escala.

Tabela 34 — Resultado do Método Proposto para a base Pollen utilizando o classificador
KNN (em %).

Atributos 48

Maior Acuracia 90,12
Acuréacia Média 89,17
Precision Médio 89,98
Recall Médio 88,84
F Score Médio 89,13
Desvio Padrao 0,43098

Para uma melhor andlise dos resultados da Tabela 34, especificou-se por classe o

resultado da classificacao, ilustrados na Tabela 35.

Nos resultados obtidos (Tabela 35) observa-se que algumas classes obtiveram um
baixo valor de acurdcia. Para todos os métodos aplicados, a classe 23 (Sabal palmetto)
geralmente ficou com o menor valor de acuracia. Isso se deve principalmente pela
quantidade reduzida de imagens na classe e o fato das texturas presentes nas imagens

da classe terem propriedades que se assemelham a outras classes.
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Figura 18 — Diagrama detalhado do Método Proposto para a Semantica.

4.3.2 Confusoes

Algumas imagens de certas classes da base Pollen foram classificadas como sendo de
outra classe. Isso se deve ao fato do vetor de caracteristicas nao conseguir identificar
unicamente cada imagem da base. Observa-se na Tabela 36 a Matriz de Confusao obtida
da classificagdo que gerou o dados da Tabela 34.

Analisando a Matriz de Confusdao (Tabela 36), dentre as classes confundidas, para
exemplificar, a classe 23 (em destaque) foi confundida com as classes 02, 04, 07 e 08. A
Figura 19 ilustra imagens das classes confundidas. As semelhangas podem ser notadas
entre as imagens em termos de forma, direcdo e bordas. As outras classes confundidas

também foram analisadas.

08

23 02

Figura 19 — Exemplos de imagens das classes 2, 4, 7 e 8, que ficaram indistintas da classe
23 para o classificador.

Para identificar quais conceitos estariam gerando a confusao no classificador, realizou-

se experimentos utilizando combinacoes com os L conceitos. No primeiro experimento
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Tabela 35 — Resultados do Método Proposto para a base Pollen por classe.

Classes Erros I Qtd. Acertos (%)
magens
1 2 40 95,00
2 7 39 82,05
3 3 40 92,50
4 0 33 100,00
5 5 40 87,50
6 11 22 50,00
7 5 45 88,89
8 3 29 89,66
9 4 40 90,00
10 0 40 100,00
11 7 29 75,86
12 3 40 92,50
13 4 40 90,00
14 1 29 96,55
15 4 40 90,00
16 1 38 97,37
17 0 28 100,00
18 4 32 87,50
19 5 40 87,50
20 2 40 95,00
21 1 17 94,12
22 2 42 95,24
23 6 13 53,85
24 2 40 95,00
25 9 35 74,29
26 5 40 87,50
27 2 38 94,74
28 0 33 100,00
29 6 40 85,00
30 1 41 97,56

foram utilizados apenas os conceitos de 1 a 5. Para o segundo experimento foram utilizados
apenas os conceitos 6 e 7. Para o terceiro experimento foram utilizados apenas os conceitos
8 a 12. Para o quarto experimento foram utilizados apenas os conceitos 1 a 7. Para o
quinto experimento foram utilizados apenas os conceitos 6 a 12 e para o sexto experimento
foram utilizados todos os 12 conceitos. A identificacdo dos niimeros com os conceitos estd

presente na Figura 17.

A Tabela 37 apresenta os resultados da acuracia por classe para cada experimento
descrito anteriormente. Cada coluna da Tabela ilustra os resultados para utilizacao de
diferentes conceitos, conforme o experimento. Nas duas tltimas linhas da Tabela, estao

os valores Totais de acuracia e a quantidade de atributos obtidas para cada experimento.

Observa-se que a utilizagdo dos 12 conceitos obteve a maior acuracia (90,12%). Ao
se analisar os demais resultados, observa-se que utilizando os conceitos 6 a 12 obteve-
se 86,92% com apenas 28 atributos. Nestes resultados, a classe 23, continua com baixa

acuracia quando utilizados certos conceitos.

Baseado nos resultados e andlises, pretende-se estudar outras combinacoes entre os 12
conceitos podendo manter ou elevar a acuracia do método. Pretende-se, também, estudar

formas para a obtencao automatica de conceitos utilizando de técnicas da literatura.

Além do uso de padroes seménticos para a caracterizacao de graos de polen, alguns
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Tabela 36 — Matriz de Confusao da classificacdo com KNN do vetor de caracteristicas
gerado pelo Método Proposto para a base Pollen. Em destaque umas das
classes com alto indice de confuséao.

Matriz de Confusdo
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estudos na literatura propoem outros métodos para a caracterizar imagens de pélen. O
trabalho de Marcos et al. (2015) utiliza a GLCM, LGF, LBP e DTM e como resultado
obtém 94,83% de acurdcia com mais de 470 descritores.

Redondo et al. (2015) utilizaram em seu trabalho, descritores morfolégicos (area,
perimetro, forma, etc), descritores estatisticos, descritores de contorno, LBP, Momentos
de Hu e descritores de frequéncia espacial (Fourier, Gabor, Wavelet). A base de imagens
utilizada no trabalho conta com 1.800 amostras distribuidas em 15 classes. Combinando
todos os descritores, foram utilizados 6.320 descritores para a classificacao obtendo 99,40%
de acuracia.

Chica (2012) utilizou para a caracterizacao: a relagdo do formato (10 atributos),
informagoes de textura e cores (15 atributos) da parte interior do pélen e outros descritores
(3 atributos). O método utiliza 1.063 amostras com 6 classes e 446 outliers. Utilizou
80% dos dados para treinamento e 20% para testes obtendo 92,30% de acuracia com 28
atributos.

A Tabela 38 ilustra uma comparacdo do método proposto com outros métodos

que trabalharam com a base Pollen explicitada no Apéndice B. Os métodos Wavelet,
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Tabela 37 — Resultados da classificacdo do Método Proposto para a base Pollen por classe
e conjunto de Conceito (%)

Conceitos
Classes 1-5 6-7 8-12 1-7 6-12 1-12

1 87,50 82,50 85,00 92,50 90,00 92,50
2 82,05 71,79 82,05 79,49 84,62 89,74
3 80,00 85,00 7500 92,50 95,00 95,00
4 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
5 82,50 72,50 77,50 77,50 85,00 92,50
6
7
8
9

68,18 4545 68,18 54,55 4545 50,00
88,89 73,33 82,22 8889 86,67 88,89
96,55 89,66 100,00 100,00 100,00 100,00
55,00 60,00 82,50 80,00 92,50 92,50

10 100,00 87,50 97,50 100,00 100,00 100,00
11 58,62 44,83 58,62 62,07 68,97 6897
12 75,00 32,50 80,00 85,00 80,00 90,00
13 82,50 55,00 92,50 92,50 95,00 95,00
14 89,66 93,10 96,55 93,10 100,00 96,55
15 92,50 70,00 92,50 92,50 95,00 97,50
16 84,21 81,58 86,84 100,00 92,11 97,37
17 100,00 85,71 92,86 100,00 100,00 100,00
18 87,50 62,50 84,38 87,50 78,13 87,50
19 75,00 50,00 75,00 72,50 80,00 85,00
20 82,50 67,50 75,00 87,50 85,00 85,00
21 94,12 94,12 94,12 94,12 94,12 94,12
22 7857 61,90 8571 8571 9286 92,86
23 53,85 3846 3846 30,77 38,46 53,85
24 92,50 75,00 90,00 9500 87,50 95,00
25 45,71 4571 62,86 54,29 60,00 57,14
26 85,00 52,50 82,50 85,00 77,50 92,50
27 94,74 86,84 89,47 92,11 92,11 92,11
28 96,97 100,00 96,97 100,00 100,00 100,00
29 80,00 65,00 70,00 8500 70,00 82,50
30 92,68 0,00 97,56 100,00 100,00 97,56
Acuracia Total 83,25 70,84 83,91 86,83 86,92 90,12
Atributos 20 8 20 28 28 48

Estatisitcas, Gabor, LBP, Backes, Casanova e Bruno (2013), Ribeiro et al. (2015) e o
método proposto foram implementados e classificados com KNN. O trabalho de Daood,

Ribeiro e Bush (2016¢) utilizou a mesma base Pollen, porém com outro classificador.

Tabela 38 — Resultados de classificacgao do Método Proposto e Métodos Selecionados que
utilizaram a mesma base Pollen.

Métodos Atributos  Acuracia (%)
Wavelet 36 19,90
Estatisticas 9 22,20
Gabor 36 23,10
LBP 27 24,10
(BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) 108 76,70
(RIBEIRO et al., 2015) 36 79,90
Método Proposto 48 90,12
(DAOOD; RIBEIRO; BUSH, 2016¢) ok 94,58

A Tabela 39 ilustra uma comparacao do método proposto com outros métodos que

trabalharam com bases de polen e classificadores diversificadas, selecionados da literatura.
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Os resultados apresentados para os métodos de Chica (2012), Chudyk et al. (2015), Marcos
et al. (2015), Redondo et al. (2015), Daood, Ribeiro e Bush (2016b) e Daood, Ribeiro e

Bush (2016a) foram obtidos diretamente dos respectivos artigos.

Tabela 39 — Resultados de classificacdo do Método Proposto e Métodos Selecionados com
bases de polen variadas.

Métodos Atributos  Acurécia (%)
(CHUDYK et al., 2015) 252 87,00
Método Proposto 48 90,12
(CHICA, 2012) 28 92,30
(DAOOD; RIBEIRO; BUSH, 2016b) ok 93,99
(MARCOS et al., 2015) >470 94,83
(DAOOD; RIBEIRO; BUSH, 2016a) ok 98,66
(REDONDO et al., 2015) 6.320 99,40

O resultado obtido pelo método proposto utilizando a Representacao Semantica para
caracterizacao dos graos de pélen obteve 90,12% de acurdcia com apenas 48 descritores,
mesmo tendo algumas classes da base com poucas amostras. Quando comparados os
métodos classicos (Estatisticas, Wavelet, LBP e Gabor) com o método proposto, observa-
se que obtiveram acuracias inferiores a 25%. Os métodos de Backes, Casanova e Bruno
(2013) e Ribeiro et al. (2015) foram inferiores a 80% de acuracia.

Nos resultados obtidos por Daood, Ribeiro e Bush (2016a), Daood, Ribeiro e
Bush (2016b), Daood, Ribeiro e Bush (2016¢) foram utilizados para compor o vetor
de caracteristicas: atributos de histograma, estatisticas de niveis de cinza, atributos
geométricos, dimensao fractal, matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, momentos
invariantes, atributos de Gabor, HOG e LBP e nao explicitaram nos trabalhos a
quantidade de descritores gerada pelos métodos. Para a classificacdo do vetor de
caracteristicas gerado, utilizou-se Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

Embora os resultados de outros métodos sejam superiores ao método proposto, o
conjunto de imagens utilizado é composto por poucas classes e um numero elevado de
imagens por classe. Além disso, a quantidade de atributos utilizadas pelos métodos é
elevada, como é o caso de Redondo et al. (2015), Daood, Ribeiro e Bush (2016a), Daood,
Ribeiro e Bush (2016b) e Daood, Ribeiro e Bush (2016¢).

Os resultados indicam que o método proposto apresenta um alto desempenho com um
nimero reduzido de descritores para a base Pollen (Apéndice B). Quando comparados
com outros métodos da literatura, pode-se observar que a grande maioria utiliza bases
com um numero reduzido de classes obtidas com alta precisdo. Além disso, o método
proposto apresenta uma nova vertente para a caracterizacao de graos de pélen, sendo um
método que nao necessita de alto poder computacional para sua execucao.

Um trabalho que estd em desenvolvimento é uma caracterizacao alternativa ao uso

do LBP e HOG para a definicdo do espago seméantico. Propoem-se uma caracterizacao
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utilizando as Redes Complexas (Segdo 2.2) e Projegoes Topolégicas (Se¢ao 3.3). Com

isso, a Figura 20 ilustra o procedimento proposto.

\ Para cada Imagem Para cada Conceito |
| I
o Imagem L Conceitos !
! Definicao do - - 1
! Espaco |
I semantico o
| Redes Projecdes Redes Projecdes !
| Complexas Topolégicas Complexas Topoldgicas 1
| I

Cada Imagem com cada Conceito

Correlagdo Cruzada Normalizada

|

|

|

Mapeamento !
no Espaco !

|

|

|

|

Semantico
Coeficiente Coeficiente Relativo
de Variagao de Variagéo

Classificagao

Figura 20 — Diagrama Geral do procedimento alternativo.

4.4 Consideracoes Finais

Utilizando-se de imagens de graos de polen da base Pollen propos-se a caracterizagao
semantica especifica para classes da base de imagens, além da utilizacdo da seméantica
global das imagens.

Propds-se a representacdo no nivel semantico através da caracterizagao por Padrao
Binario Local (LBP) e Histograma de Gradientes Orientados (HOG) e, para o mapea-
mento do espago semantico foram utilizados coeficientes obtidos da Correlagao Cruzada
Normalizada (CCN).

Apés definidos os conceitos, para representar a base Pollen, realizou-se experimentos
e obteve-se uma alta acurdcia com uma quantidade reduzida de descritores, conforme
comparagoes explicitadas na Tabela 38.

Analisou-se, também, o que estaria ocasionando erros na caracterizacdo e por
consequéncia, erros de classificacdo. Através da matriz de confusdo conseguiu-se verificar
que algumas classes estavam sendo confundidas. Contrapondo com alguns trabalhos da
literatura que retiram algumas classes problematicas para reduzir o problema de confuséao,
neste trabalho optou-se por nao retirar nenhuma classe.

Quando comparados o método proposto com os métodos de Daood, Ribeiro e Bush
(2016b), Daood, Ribeiro e Bush (2016¢), Daood, Ribeiro e Bush (2016a) que utilizam
a mesma base de imagens de poélen, observa-se que apesar desses métodos obterem

resultados superiores, a quantidade de descritores é consideravelmente maior.
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Em desenvolvimento estd a modificacdo do espago seméantico substituindo o Padrao
Binario Local (LBP) e o Histograma de Gradientes Orientados (HOG) pela caracterizagao
obtida pelas redes complexas (Segao 2.2) e Projegoes Topoldgicas (Secao 3.3).
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CAPITULO

Conclusao

Diversos métodos na literatura propoem a caracterizacao de texturas por diferentes
meios, como explicitado por Materka e Strzelecki (1998). Neste trabalho foram analisadas
duas frentes para conseguir a caracterizacdo de texturas: a modelagem dos dados
e a topologia dos dados, sendo que podem ser analisados separadamente ou como

complemento um do outro.

Foram analisados, modificados e propostos métodos que trabalharam com redes
complexas, projecoes topoldgicas e padroes semanticos. As Redes Complexas e Padroes
Semanticos foram utilizados para analisar a modelagem dos dados e a Projecao no Espaco
2 aplicado a topologia dos dados para estimar e representar a distribuicdo dos dados em

espacos de baixa dimensionalidade que sao subvariedades do espaco dos "pizels”.

O método proposto para selecdo automdtica de limiares para a geracao de redes
complexas apresentou vetores de caracteristicas de tamanho menores do que outros
métodos do estado da arte, ao mesmo tempo que manteve a paridade com os resultados
desses métodos em termos de acuracia, conforme mostrado pelos experimentos realizados
(Segao 2.2). Este trabalho apresentou como as medidas descritivas aplicadas as redes
complexas podem ser uma ferramenta poderosa para descrever adequadamente texturas,
analisando as estatisticas dos histogramas dos mapas de graus, conseguiu-se informacoes
nao apenas sobre a natureza geral dos dados, mas também sobre os limiares mais
significativos, adaptando-se as particularidades de cada conjunto especifico de dados
gerando conjuntos proprios de limiares.

As Projegoes Topolégicas no Espago # do trabalho de Perea e Carlsson (2014)
obtiveram resultados significativos, porém observou-se que diversas partes do método
poderiam ser modificados e, com isso, obteria-se melhores descritores para as texturas.
Foram analisados os célculos utilizados para tornar o descritor invariante a rotacao e,
através de experimentos realizados, percebeu-se que mesmo para uma base rotacionada,
a invaridncia a rotacao aplicada nao estava ajudando na separacao das classes. Com
isso, analisou-se a influéncia do denominador M para composi¢ao do descritor invariante

a rotagdo e percebeu-se que o cdlculo (Eq. 42) imposto pelo descritor estd reduzindo
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os valores utilizados para descrever as texturas, tornando-os todos muito proximos e,
com isso, indistinguiveis perante um classificador. Modificou-se o vetor de caracteristicas,

utilizando apenas os Coeficientes Estimados de K-Fourier (K F'chap) para sua composi¢ao.

Além da modificacgdo no vetor de caracteristicas, foram realizados experimentos
demonstrando que modificagoes na combinagdo de escalas (n) conseguiram reduzir a
quantidade de descritores e ainda, melhoraram a separabilidade dos dados perante o
classificador. Analisou-se também, através de experimentos realizados, que o valor do
corte das frequéncias (w) influencia diretamente nos Coeficientes Estimados de K-Fourier.
Nessa analise, pode-se perceber que nao s6 a modificacao da frequéncia, mas combinado
com a modificacdo das escalas, conseguiu-se obter resultados com uma quantidade

reduzida de descritores, melhorando a acuracia.

Ainda deve ser investigado com mais profundidade a influéncia do denominador M em
outras bases de texturas. Além disso, outro fator que devera ser investigado é a utilizagao
de polinémios com termos de mais alto grau para a aproximacao do p(z, y) e p;; (Equagoes
15 e 16, respectivamente) que podem resultar em uma melhora na caracterizagao de
texturas através da Garrafa de Klein, uma vez que, aumentando o grau do polinémio

espera-se uma aproximacao mais precisa para a funcao intensidade.

O método proposto para os Padroes Semanticos (Segdo 4.2) apresentou uma nova
vertente para a caracterizacao de graos de poélen, sendo um método que nao necessita de
alto poder computacional para sua execuc¢do. Este método foi aplicado a base Pollen,
tendo sido criados conceitos semanticos especificos para a definicao do espago semantico
desta base. A representacao no nivel semantico foi realizada através da caracterizacao
utilizando-se LBP e HOG. Apds essa representacdo, realizou-se o mapeamento do
espago semantico utilizando-se os Coeficientes de Variagdo (CoV) e os Coeficientes
Relativos de Variagdo (CRoV) obtidos da Correlacao Cruzada Normalizada (CCN). Os
resultados indicaram que o método proposto apresenta um alto desempenho com um
nimero reduzido de descritores para a base Pollen (Apéndice B). Esses resultados foram
comparados com métodos cléssicos (estatisticas, wavelet, LBP e Gabor), com os métodos
de Chica (2012), Backes, Casanova e Bruno (2013), Ribeiro et al. (2015), Redondo et al.
(2015), Chudyk et al. (2015), Daood, Ribeiro e Bush (2016a), Daood, Ribeiro e Bush
(2016b) e Daood, Ribeiro e Bush (2016¢). Embora os resultados de alguns métodos sejam
superiores ao método proposto, o conjunto de imagens utilizado por estes foi composto por
poucas classes e um ntumero elevado de imagens por classe. Além disso, a quantidade de
atributos utilizadas pela maioria dos métodos é elevada, como é o caso de Redondo et al.
(2015), Daood, Ribeiro e Bush (2016a), Daood, Ribeiro e Bush (2016b) e Daood, Ribeiro
e Bush (2016¢). Conforme exposto, o método proposto utilizando Padrdes Seméanticos
obteve, com vetor de caracteristica de baixa dimensionalidade, altas acuracias, sendo um
método promissor para ser aplicado em outras bases de imagens e outros problemas de

caracterizacao de imagens.
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Além da caracterizagao de texturas em imagens estaticas, neste trabalho preocupou-
se com a dimensao dos vetores de caracteristicas, pois estes influenciam diretamente no
tamanho para armazenamento e também no tempo de analise e classificacao desses dados.
Se dois descritores de textura oferecem acuracias semelhantes, um método que apresenta
um vetor de caracteristicas de tamanho menor sera preferivel, mesmo que alguns possam
ser mais demorados para o célculo.

Com os resultados obtidos pelas duas frentes, pode-se demonstrar que os métodos
propostos conseguiram atingir as expectativas inicias e puderam contribuir para a area de
caracterizagdo de texturas em imagens estaticas. Comparados aos métodos da literatura,
conseguem se sobressair pela quantidade reduzida de descritores utilizados e pela acurécia
obtida.

5.1 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Até o momento foram publicados os seguintes trabalhos resultantes dos estudos

realizados:

0 Ribeiro, T. P., Escarpinati, M. C. and Barcelos, C. A. Z. (2014) Uso da Garrafa de
Klein para a Caracterizacao de Texturas de Deficiéncias Nutricionais do Café. In
X1V Semana da Matemdtica (SEMAT) e IV Semana da Estatistica (SEMEST) (pp
133-136), Uberlandia-MG. (RIBEIRO; ESCARPINATI; BARCELOS, 2014).

O Ribeiro T. P., Couto L. N., Backes A. R., Barcelos C. A. Z. (2015) Texture Characte-
rization via Automatic Threshold Selection on Image-Generated Complex Network.
In: PARDO, A.; KITTLER, J. (Ed.). Progress in Pattern Recognition, Image
Analysis, Computer Vision, and Applications (CIARP 2015). Cham:
Springer International Publishing, 2015. (Lecture Notes in Computer Science, v.
5197), p. 468-476. ISBN 978-3-319-25751-8. ISSN 0302-9743. (RIBEIRO et al.,
2015).

0 Couto, L. N., Ribeiro, T. P., Backes, A. R. and Barcelos, C. A. Z. (2015).
Texture characterization via improved deterministic walks on image-generated
complex network. In: 2015 22th IEEE International Conference on Image
Processing (ICIP 2015). Quebec, Canada: [s.n.], 2015. p. 4416-4420. (COUTO
et al., 2015).

O Ribeiro, T. P., Oliveira, A. L. N. and Barcelos C. A. Z. (2018). Texture
Characterization via Projections onto a Klein Bottle Topology. In 25th IEEE

International Conference on Image Processing (ICIP 2018) Athens, Greece,
2018. p. 2097-2101. ISSN 2381-8549. (RIBEIRO; OLIVEIRA; BARCELOS, 2018).
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[ Ribeiro, T. P., Oliveira, A. L. N. and Barcelos C. A. Z. (2019). Frequency Analysis
of Topological Projections onto Klein Bottle for Texture Characterization. In: Vera-
Rodriguez R., Fierrez J., Morales A. (eds) Progress in Pattern Recognition,
Image Analysis, Computer Vision, and Applications. CIARP 2018.
Lecture Notes in Computer Science, Cham: Springer International Publishing, 2019.
p. 342-350. ISBN 978-3-030-13469-3. (RIBEIRO; OLIVEIRA; BARCELOS, 2019).

5.2 Trabalhos Futuros

Baseado nos experimentos realizados com redes complexas, deve ser explorada a
relacdo entre as medidas estatisticas do histograma dos graus, utilizados para reducao
de dimensionalidade, e as informacoes sobre a natureza e a complexidade dos dados.
Analisar a jungdo de métodos estatisticos descritivos para a selecdo automética dos
limiares. Também analisar os limiares gerados para uma base e aplica-los em outras
bases.

Para as projecdes topoldgicas, investigar com mais profundidade a influéncia do
denominador M em outras bases de texturas. Além disso, outro fator a ser investigado
¢ a utilizacao de polindmios com termos de mais alto grau para a aproximagao do
p(x,y) e p;j (Equagoes 15 e 16, respectivamente) que podem resultar em uma melhora
na caracterizacao de texturas através da Garrafa de Klein. Além disso, investigar os
tamanhos e frequéncias que consigam obter as melhores acuracias.

Na caracterizagao baseada em semantica, aprofundar nas analises dos algoritmos que
podem auxiliar/melhorar a definicdo do Espago Seméntico tendo a Correlagdo Cruzada
Normalizada (CCN) como mapeador deste Espago. Explorar o uso de conceitos mantendo
o padrao de cores da imagem original. Além disso, pesquisar outros métodos para a
determinacao e obtencao dos conceitos.

Para todos os métodos propostos, testar em outras bases de texturas e a utilizacao de

outros classificadores, como por exemplo, os baseados em Redes Neurais Artificiais.
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APENDICE A

Fundamentacao Tedrica

A.1 Projecoes Topolbgicas

Nesta secao serao apresentadas as fundamentacoes tedricas para complementacao da

formulacao apresentada no Capitulo 3.

A.1.1 Obtencao do Theta

~ . < 2 2112
Demonstragao: Deve-se de encontrar o minimo da fungao @(c, d) = HI p — (cu+dv3u )H

sujeita & restricdo ¢® + d* = 1.
Sabe-se que ¢*(c,d) = //[ ] <le — c¢Vu —dv3Vu?, VIp — cVu — d\/§Vu2> dxdy.
7171 2

Pela propriedade distributiva do produto interno,

<wp — ¢Vu—dV3VuE VIp — cVu — d\/§Vu2> =
= [(VIp,VIp) = c(VIp,Vu) — dV3(VIp, Vu?)
— c(Vu,VIp) + & (Vu, Vu) + cdvV3 <Vu, Vu2>

— dV3(Vu’, VIp) + cdV3(Vu?, Vu) + 3d* (Vu?, Vu?)| . (48)
Mas,
// (Vu,Vu)dedy = 1, (49)
1,12
//[171}2 <Vu2, Vu> dzdy = 0, (50)

Vu?, Vut)dedy = =. 51
//[_171]2< u?, Vu?) dady 3 (51)

Assim, &(c,d)’ = 1= 2¢(VIp, Vu) — 2dV3 (VIp, Vu?) + ¢ + d*.
Utilizando o Método dos Multiplicadores de Lagrange encontra-se o minimo da funcao
F(z,y) = ®(c,d)? sujeita a restricio G(r,y) = ¢ +d*> — 1 = 0. As coordenadas do ponto

onde a func¢do assume o minimo sdo ¢* e d* (Eq. 29).
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Para discretizar as fungdes u : [—1,1] x [-1,1] — R e u® : [-1,1] x [-1,1] — R

utiliza-se

1—2=2 142
Ujj = / uw(z,y)dzdy, i,j=1,..,n
1-28 422
onde n é o tamanho do patch.
Assim,
. 4
Vu(i,j) = 3 (a,b). (52)
2. 1 1 1
Vu(i,j) = ( 8ab—+4ab—+4ab——4a ——4a n—+8aj 1
sab’ — 4ab— - 4ab— + 4b2— + 4527 - 8b%> (53)
n
Upu), = //[ (VIp, Vu) dudy
1,1
30D (Pulis i) (i) + Pylis iy (i), (54)
i=175=1
2 _ 2
(Ip.1?) = //[ i (VIp, Vu2) ddy
o SOSNB )R ) + Pyli D3 ) (55)
=1 j=1
O(c,d) = |Ip- (cu+d\/§u2)H
_ //[ (Y (Tp — (cu+dv3u?)) ¥ (Ip — (cu + dv/3u?))) dady
~1,1
~ JZZ {22} + {2y} (56)
=1 j=1
onde

Py = Pyli,5) — cuy(i, j) — dvV3ul(i, j).

Se @(c,d) é constante, descarta-se P, pois neste caso nao tem componentes lineares

—72T,327T> o minimizador de &(c,d).
Utilizando-se (Eq. 29), (Eq. 49), (Eq. 50) e (Eq. 51), obtém-se &(c*,d*) =

\/2 (1 — \JIp, Vu)? + 3 (Ip, Vu2>2) - ¢2 (1 - gp(lp,ap)).

nem quadraticas. Caso contréario, faz-se 6p €
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A.1.2 Obtencao dos Coeficientes de K-Fourier

Sejam S' ={z € C:|z| =1} e T = S* x S'. Segue-se da parametrizacio de ¥ via o

conjunto de polinémios

(azx + by) N d\/§(ax + by)?

5 1 (57)

p(r,y) =c

com a® +b* = ¢ +d* = 1, que cada (z,w) em T determina um tinico elemento em %, e
que cada (z,w) e (2',w') fornece o mesmo patch se e somente se (', w!) = (—z, —w). w
denota o complexo conjugado de w. Isto é, £ (e portanto K') pode ser modelado como
o espago obtido de T identificando (z,w) com (—z, —w) para todo (z,w) € T. Assim, em

esséncia, pode-se interpretar K como

{{(sz)a (_za _U_})} : (Zuw) S T}

e pensar elementos em L?(K) como o conjunto das funcdes quadrado integraveis f : T —

C satisfazendo a identidade

f(zw) = f(=2,—w) (58)

para todo (z,w) € T'.
Nota-se que com esta caracterizagao permite-se interpretar LQ(K ) como um subespaco

linear de L*(7T"). Com isto, leva-se a considerar a projecio ortogonal

II: L*T) — L*(K)

de L*(T) sobre L*(K), o que fornece uma receita para producio de bases ortonormais para

L*(K) a partir das de L*(T). Primeiramente, uma férmula explicita para IT é derivada.

Proposicao 1 A funcao

I: LA(T) — L*K)
g(zaw)_‘_g(_Z?_w)

—
g 2

¢ a projecio ortogonal de L*(T) sobre L*(K).

Nota-se que se {¢|k € N} é uma base (ou um conjunto gerador) para L*(T) entdo
{II(¢x)|k € N} gera L*(K) e assim contém uma base. Mais ainda, aplicando Gram-
Schmidt transforma-se esta base em uma base ortonormal. Em outras palavras, qualquer
base ortonormal de L*(T) fornece uma base ortonormal para L*(K). Uma observacio
menos 6bvia é a de que qualquer base ortonormal de L?(K) pode ser obtida de L*(T)

desta forma. A discussao anterior é sintetizada em:
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Teorema 1 Se {II(¢;)|k € N} € um conjunto gerador para L*(T) entdo

o {%(Zaw) + ¢u(—2, —w) ke N}

2

¢ um conjunto gerador para L*(K).
Se # C & ¢ uma base para L*(K), entio a aplicacio de Gram-Schmidt a % fornece
uma base ortonormal para L*(K). Mais ainda, qualquer base ortonormal para L*(K) pode

ser obtida de uma base ortonormal para L*(T) desta forma.

Em particular, tem-se

Corolario 1 Seja {¢, }new uma base para L*(S*). Entdo em coordenadas polares

{n(@)m(0) [ n,m € N}

¢ uma base para L*(T) e portanto

{an(a)?bm(e) + ¢n(a + W)Qbm(ﬂ - 9)
2

In,m €N }
é um conjunto gerador para L*(K).

Os préximos dois resultados fornecem bases do tipo Fourier para L*(K) e L*(T)

aplicando o corolario 1 & {¢p(a) = e** ez

Corolario 2 Sejamn € Z e m € NU{0}. Entao o conjunto de fungoes

einaJrimH + (_ 1)n+m€ina7im9
2

é uma base ortonormal para L*(K). Refere-se a esta base como uma base trigonométrica
para L*(K).

, m=0 implica n par

Quando se restringe a fungoes a valores reais f : K — R, pode-se comegar com bases
% para L*(T,R) consistindo de fungdes da forma ¢(na)i(m), onde ¢ e 9 sdo senos ou

cossenos, e considerar I1(4), o que nos da o seguinte resultado:

(1—(=D™™)m
4

Corolario 3 Sejam n,m € N em,,, = . Entdo o conjunto de funcoes

1, V2cos(mb — mo,m), V2cos(2na), v2sin(2na),

2 cos (na). cos (Ml — my.m), 2sin (na).cos (mb — mp, )

¢ uma base ortonormal para L*(K,R). Refere-se d esse conjunto como uma base

trigonométrica para L*(K).
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As simetrias fornecidas pela Equacao 58 provém L?*(K) como um subespaco de L*(T).
Isto simplifica o produto interno ( . , .), quando restrito & L*(K). Se f,g € L*(K) entdo

pode-se mostrar que

1 5 )
(fL9)r = (2W)2[w/f(a,0)g(a,0)dad9
= 2; [ ] fa.0)3(a, 6)dade (60)

(61)

N
=
I
©
S| =
=
Sl — e
M:‘\%\g\‘
=
Q
=
o
fea)
SN—
QL
Q
Q,
jea)

os coeficientes de f na base trigonométrica para L*(K,R).

K Z(f) serao os Coeficientes de K-Fourier de f.

A.1.3 Detalhes de Implementacgao

Para a implementacao correta das Equacoes 20, 21, 22 e 23, devido a inversao
computacional da orientacao dos eixos x e y, deve-se utilizar as Equagoes 62, 63, 64
e 64.

L |Pij+1 — Dij—
VP(i,j) = B [p TP 1] (62)
Pi—1,5 — Pi+1,5
HP(, ) = Dij+1 — 2Pij + Pij—1 H,,P(i, ) (63)
’ H,, P(i,j) Dit1,j — 2Dij + Di—1,j
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.. Di-1,j+1 — Pi-1,j—1 T Pi+1,j—1 — Dit+1,j+1
nyp(l,j) = ’ ’ 4 : / *

T—T

VP(r,t) = VP(i,j) + HP(i, ) [t a ‘7] (64)

A.2 Padroes Semanticos

Nesta secao serao apresentadas as fundamentacoes tedricas para complementacio da

formulacao apresentada no Capitulo 4.

A.2.1 Correlacao Cruzada Normalizada

A Correlacao Cruzada Normalizada (CCN) (LEWIS, 1995) ¢ definida por:

Z [I(l‘,y) - ju,v} [t(.l? - Y- U) o t]
7, v) = = . (65)

{Z ) — o] S — .y — ) ﬂ2}05

x?y I?y

sendo I a imagem, a soma sobre (x,y) sob a janela que contém o atributo ¢ posicionado

em (u,v), t ¢ a média do conceito e I,, ¢ a média de I(z,y) na regiao sob o conceito.

A.2.2 Coeficiente de Variagao

O Coeficiente de Variacao (CoV) (SACHS, 1984) é definido por:

S
CoV = - bara todox >0 (66)

sendo T a média dos valores utilizados e S é o desvio-padrao.

A.2.3 Coeficiente Relativo de Variacao

O Coeficiente Relativo de Variagao (CRoV) (SACHS, 1984) é definido por:

CRoV = 100 para todo > 0 (67)

e

n

S
sendo — o Coeficiente de Variacdo e n é a quantidade de elementos.
x
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Bases de Imagens de Texturas

A validagdo dos experimentos realizados foi feita através da aplicacao das propostas
de caracterizacao as bases de imagens de textura. As bases utilizadas para os testes e

validacoes dos métodos propostos foram:

1 Brodatz é uma base de texturas proveniente do livro (BRODATZ, 1966) com 1.776
amostras de texturas agrupadas em 111 classes. Cada imagem tem 128 x 128 pizels

com 256 tons de cinza.

0 CUReT (Columbia-Utrecht Reflectance and Texture) das Universidades Columbia
e Utrecht contendo imagens de 61 materiais diferentes, cada um fotografado em 92
combinacgoes distintas de condigoes de iluminacao e visualizacdo. As imagens sao

em escala de cinza, com dimensoes 200 x 200 pizels com 8 bits/pizel em formato
PNG (DANA et al., 1999).

1 Outex_TC_ 00013 ou Outex inclui uma colecao de cenas naturais tendo 1.360
imagens em tons de cinza textura (128 x 128), sendo construido através da divisao

de cada uma das 68 imagens de textura originais (746 x 538) em 20 sub-imagens
nao sobrepostas (OJALA et al., 2002).

O KTH-TIPS é uma base de texturas sob variagoes de iluminacao, posicao e escala,
consistindo de 10 materiais, cada um capturado em 9 escalas diferentes e 9 posi¢oes
e iluminacoes diferentes, totalizando 810 imagens com dimensoes 200 x 200 pizels
com 8 bits/pizel em formato PNG (HAYMAN et al., 2004).

(d UIUCTex da Universidade de Illinois em Urbana-Champaign. Nesta base sdo 25
classes de texturas com 40 amostras de cada. Todas as imagens estao em escala
de cinza com dimensbes 640 x 480 pizels com 8 bits/pizel em formato JPG. A
base inclui superficies com variagoes de albedo (por exemplo, madeira e marmore),
formas 3D (por exemplo, cascalho e pele), bem como uma mistura de ambos (por

exemplo, carpete e tijolo). Também ocorrem mudancas significativas no ponto de
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vista, diferencas de escala nas classes e condigoes de iluminacao nao controladas
(LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005).

VisTex (The Vision Texture) é mantida pelo grupo de Visao e Modelagem do MIT
Media LAB. A base de imagens completa contém imagens representantes de texturas
do mundo real em condigbes praticas (iluminagao, perspectiva, etc.). As imagens
sao em tons de cinza com resolucao de 512 x 512 pizels, divididos em 16 sub-imagens
nao sobrepostas de 128 x 128 pizels (VISTEX, 2009).

USC__SIPI do Instituto de Processamento de Sinal e Imagem da Universidade do
Sul da Califérnia. A base de imagem é dividida em 4 volumes e, para este trabalho
foram utilizadas as texturas rotacionadas que sao baseadas nas imagens da Brodatz.
Essas texturas sao de 13 imagens em sete diferentes angulos: 0, 30, 60, 90, 120, 150

e 200 graus. As imagens tem dimensoes de 512 x 512 pizels com 8 bits/pizel em
formato TIFF (WEBER, 1997).

Pollen da Florida Institute of Technology - Melbourne - USA, conta com 30
classes com uma média de 36 imagens (coloridas e tons de cinza) por classe com
dimensoes variadas, obtidas utilizando camera digital acoplada a um microscopio

Zeiss Axioskopmicroscope com lentes objetivas Plan-apochromatic (x100, 1.4) e
Plan Neofluar (x40, 0.85) (BUSH; WENG, 2007).

A Figura 21 ilustra alguns dos padrdes de texturas presentes nas base de imagens

anteriormente descritas.

A base de imagens de graos de Pdlen (denominada no projeto como Pollen) foi

disponibilizada pelo prof. Dr. FEraldo Ribeiro da Florida Institute of Technology -

Melbourne - USA. As classes disponibilizadas e suas respectivas quantidades de imagens

foram:

L o o o o oJ oo oo

Alternanthera filifolia - 40 imagens
Ambrosia arborenscens - 39 imagens
Apium leptophyiluum - 40 imagens
Bidens triplinervia - 33 imagens
Bursera simaruba - 40 imagens
Chaenoctis sterioides - 22 imagens
Clibadium surinamensis - 45 imagens

Dictyocarium sp - 29 imagens
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Figura 21 — Exemplos de imagens das bases: (a) CUReT; (b) KTH-TIPS; (c) UIUCTex;
(d) Brodatz; (e) VisTex; (f) Outex_TC_00013; (g) Pollen.

Dilenia indica - 40 imagens

FEuphorbiaceae Manihot leptophylla - 40 imagens

FEuterpe edulis - 29 imagens

Exotheca paniculata - 40 imagens

Galapageium cardiospermum - 40 imagens

Iriartea deltoidea - 29 imagens

Kangenekia lanceolata - 40 imagens

Marila laziflora - 38 imagens

[ T I N

Mauritia flexuosa - 28 imagens
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Mauritiella armata - 32 imagens
Pinus palustris - 40 imagens
Psychotria nervosa - 40 imagens
Puya roldanii - 17 imagens
Quercus virginiana - 42 imagens
Sabal palmetto - 13 imagens
Stylogyne ambigua - 40 imagens
Syagrus botryophora - 35 imagens
Trifolium repens - 40 imagens
Unonopsis floribunda - 38 imagens
Urera elata - 33 imagens

Vibrinium oboratum - 40 imagens

o o 0o 0o 0 o0 o0 o0 o0 o0 o0 dod

Walteria ovata - 41 imagens



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de siglas
	Sumário
	Introdução
	Textura caracterizando imagem
	Visão Geral da Tese
	Objetivos
	Organização da Tese

	Redes Complexas
	Fundamentação Teórica
	Modelagem do Grafo
	Evolução Dinâmica do Grafo
	Medidas Estatísticas Descritivas

	Proposta
	Experimentos e Análise dos Resultados
	Definição dos Limiares
	Validação da Proposta
	Alternativa para a Definição de Limiares

	Considerações Finais

	Projeções Topológicas
	Fundamentação Teórica
	Projeção
	Coeficientes Estimados de K-Fourier
	Coeficientes Estimados de K-Fourier invariantes à rotação

	Propostas
	Experimentos e Análise dos Resultados
	Obtenção dos Patches
	Análise da Rotação
	Vetor de Características
	Análise das Escalas
	Combinação de Escalas
	Outras Combinações de Escalas: Sequência de Fibonacci
	Outras Combinações de Escalas: Sequência de Números Inteiros

	Análise das Frequências
	Frequências de 2 a 12


	Considerações Finais

	Padrões Semânticos
	Fundamentação Teórica
	Propostas
	Criação da Semântica Específica para a base Pollen
	Definição do Espaço Semântico
	Mapeamento do Espaço Semântico

	Experimentos e Análise dos Resultados
	Desenvolvimento da Proposta
	Confusões

	Considerações Finais

	Conclusão
	Contribuições em Produção Bibliográfica
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Fundamentação Teórica
	Projeções Topológicas
	Obtenção do Theta
	Obtenção dos Coeficientes de K-Fourier
	Detalhes de Implementação

	Padrões Semânticos
	Correlação Cruzada Normalizada
	Coeficiente de Variação
	Coeficiente Relativo de Variação


	Bases de Imagens de Texturas

