Metodologia para criacao de descritores de

Capsicum ssp através de imagens

Valdomiro Caetano Martins

&

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMAQAO

Monte Carmelo - MG
2016



Valdomiro Caetano Martins

Metodologia para criagcao de descritores de

Capsicum ssp através de imagens

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
a Faculdade de Computacao da Universidade
Federal de Uberlandia, Minas Gerais, como
requisito exigido parcial a obtencao do grau de

Bacharel em Sistemas de Informacao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacéo

Orientador: Thiago Pirola Ribeiro

Monte Carmelo - MG
2016



Valdomiro Caetano Martins

Metodologia para criacao de descritores de Capsicum ssp

através de imagens

Trabalho de conclusdo de curso apresentado
4 Faculdade de Computacio da Universidade
Federal de Uberlandia, Minas Gerais, como
requisito exigido parcial a obtencao do grau
de Bacharel em Sistemas de Informacéo.

Trabalho Aprovado. Monte Carmelo - MG, Brasil, 09 de Dezembro de 2016:

%cw /,u 4 %

Prof. MSc. ’I/}Zuago Pirola RlbelI‘O
Orientador

A (Ao Sl S VI hous

Prof2. Dr%, Ana Claudia Martinez )

Daw(/D// 0o

Prof. Dr. Daniel Duarte Abdala

Monte Carmelo - MG, Brasil
2016



Dedico este trabalho primeiramente a Deus por ter me dado todos os recursos necessario
para a minha existéncia, aos meus Professores, Familiares e Amigos que contribuiram

para mais esse passo importante em minha vida.



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a Deus, fonte da minha existéncia, por estar presente em
cada momento da minha vida.

Agradeco a minha Familia em especial a minha Mae e meu Pai que tanto contribuiram
para mais essa conquista em minha vida.

A todos os professores e servidores do Curso de Sistemas de Informacao da Univer-
sidade Federal de Uberlandia Campus Monte Carmelo, em especial, ao professor Thiago
Pirola Ribeiro, meu orientador, pela compreensao e pelo total apoio para que este tra-
balho fosse realizado. No demais, agradeco a todos aqueles que contribuiram de alguma

forma para a realizacao deste trabalho.



“O éxito da vida nao se mede pelo caminho que vocé conquistou, mas sim pelas
dificuldades que superou no caminho.”
(Abraham Lincoln)



Resumo

As texturas em imagens proporcionam diversas informacoes sobre os objetos em es-
tudo. Diversas técnicas existentes na literatura utilizam essas texturas em imagens para
descrevé-las e classificd-las. Neste trabalho foram analisados os descritores HOG, LBP,
SIFT, SURF e estatisticas de primeira ordem para imagens de pimentas ( Capsicum ssp).
Foram avaliadas as unioes dos descritores analisados e obteve-se uma acuricia acima de
90% com uma quantidade reduzida de descritores. Para melhor validacdo do método
proposto, utilizou-se as bases de imagens publicas Brodatz, Vistex, Outex e UIUCTex e,

o método proposto novamente conseguiu resultados superiores aos da literatura.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Textura, Descritores, Classificacao, Capsi-

cum Ssp.
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CAPITULO

Introducao

O cultivo de pimenta (Capsicum, familia Solanaceae) esté entre os de maior importan-
cia econdmica no mercado hortifrutigranjeiro nacional (ECHER; COSTA, 2002). Algumas
espécies sao de origem nacional, presentes em varias regioes do territério brasileiro. O
cultivo de pimenta ¢ realizado, em sua grande parte, por agricultura familiar, gerando
emprego e renda para diversas familias, uma vez que a cultura exige grande quantidade
de méao de obra, principalmente, durante a colheita, realizada varias vezes no ano (MO-
REIRA et al., 2006). De acordo com a Embrapa Hortaligas, desde o preparo do solo até
a colheita, a atividade gera de trés a quatro empregos diretos, com uma renda bruta que
oscila entre R$4 e 12 mi/ha/ano (RURAL, 2006).

Em Minas Gerais, a mesorregiao de Monte Carmelo-MG se destaca no cultivo de pi-
menta assegurando a renda de dezenas de agricultores familiares nesta regiao. Esta regiao
¢é reconhecida nacionalmente pelo cultivo de pimenta, porém praticamente nao existem
pesquisas que visem dar suporte a esta atividade na regiao. Segundo o Relatoério Sintético
para Olericultura, safra agricola 2016, o municipio de Monte Carmelo-MG possui mais
de 150.000 pés de pimenta. As principais variedades de Capsicum spp, cultivadas na me-
sorregiao de Monte Carmelo-MG sao: Biquinho, Cumari-do-para, Cumari-goiana, Bode
vermelho, Bode amarelo, Malagueta vermelha, Malagueta amarela, Cumari passarinheira,
Olho-de-peixe, Habanero, Jamaica e Bhut jalokia (EMATER-MG, 2016).

A expansao das fronteiras agricolas no Brasil assim como o uso indiscriminado das
terras podem levar & extin¢ao de muitas espécies silvestres, incluindo espécies do género
Capsicum (RIBEIRO, 2000). A criagao de bancos de germoplasma' de diferentes espécies
de plantas por instituicoes de pesquisa nacionais e internacionais, publicas e privadas,
tem sido uma estratégia para a conservacao de recursos genéticos que se encontram em

risco de extingao. O banco de germoplasma de Capsicum da Universidade Federal de

1 ”Germoplasma ¢é o tecido vivo a partir do qual novas plantas podem ser cultivadas. Pode ser uma

semente ou outra parte da folha de uma planta, um pedago de caule, pdlen ou até mesmo apenas
algumas células que podem ser transformadas em uma planta inteira. Germoplasma contém as in-
formacgoes para a composicao genética de uma espécie, um recurso natural valioso da diversidade de
plantas” (University of California, 2016).
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Uberlandia - UFU, campus Monte Carmelo, criado em agosto de 2013 vem sendo utilizado
por pesquisadores, extensionistas, estudantes e produtores da regido. Até o inicio do ano
de 2015 foi contabilizado uma ntimero superior a 100 resgistro (acessos ou pimentas)
cadastrados. A conservagao e caracterizacao de recursos genéticos de Capsicum spp, tém
sido estratégia ao programa de melhoramento de Capsicum da UFU para obtencao de
individuos superiores que combinem caracteristicas de interesse de diferentes segmentos
da cadeia produtiva especialmente para a importante regiao produtora de pimenta de
Monte Carmelo-MG.

No inicio do segundo semestre de 2016 estavam cadastrados mais de 110 registros,
porém esses cadastros encontrava-se em uma planilha eletronica, localizada apenas em
um computador dentro do Campus. Com a necessidade de informatizar esse processo
de cadastro e consulta da informacoes, foi desenvolvido um sistema responsavel pelo
armazenamento dessas informacgoes (BG Capsicum), que possui 7 tabelas e 203 campos
de atributos, possuindo apenas uma forma de consultas de informagoes que é realizar a
consulta por campos especificos (MARTINS et al., 2014). A Figura 1 (superior) ilustra a

pagina inicial do sistema BG Capsicum para um usudrio com permissao de administrador.
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Figura 1 — Telas ilustrando o BG Capsicum.

Na Figura 1 (inferior esquerda) é exemplificada a tela de cadastro. Nessa tela existe
a aba de cadastro do local de coleta, em que é referente as informacoes do produtor
onde foram coletadas as pimentas, ja a aba de caracteristicas morfologicas da acesso ao
formulario onde é realizado o cadastro das caracteristicas morfologicas de pimentas. Ao
lado, um exemplo de um relatério gerado pelo BG Capsicum, mostrando as informagoes
referentes ao local de coleta das pimentas e as caracteristicas analisadas de cada pimenta.

No BG Capsicum sao realizadas apenas buscas de forma textual para consultar as
informacoes, tendo em vista a necessidade de se realizar consultas de informacgoes de
outras formas, é proposto a consulta de informacoes através de imagens. No contexto
de consultas de informagdes através de imagens foi estudado e analisado as técnicas para
extragao, descri¢ao e caracterizacao de imagens.

Diversos trabalhos da literatura utilizam texturas de imagens para descrever e classi-
ficar objetos que vao desde uma simples imagem de um campo florido até uma imagem

médica de um cancer.
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Em 2016, GHANSHYAM RAGHUWANSHI AND VIPIN TYAGI (2016) apresentaram
uma pesquisa sobre diversos métodos de recuperagao de imagens de textura, abordando
uma comparacao entre varios métodos de recuperacao de imagens com base em precisao
e tempo de recuperagao com os bancos de dados de referéncia. Além disso foi realizado
uma investigagao sobre a extracao de caracteristicas de texturas aplicando-se as variantes
de transformada Wauvelet como Gabor, Haar, Standard Wavelet, Complex Wavelet, detre
outros. Apés o estudo realizado sobre os diversos métodos foi constatado que os melhores
resultados de recuperagao de imagens de textura somente sdo obtidos se a extracao é
realizada de forma perfeita ou seja a rotagao, o dimensionamento e a reflexao das imagens
deve ser levadas em consideragao.

O trabalho desenvolvido por Bama (2011) teve como objetivo realizar a recuperagao de
informagao de imagens de folhas utilizando-se de forma, cor e textura, em que uma imagem
de uma planta é dada como entrada e as imagens mais semelhantes presentes no banco
de dados sao retornadas. Para isso foi utilizado o espaco de cor HSV para extracao de
recursos presentes nas folhas e, para a extracao das caracteristicas de textura foi aplicado
o Log-Gabor Wavelet e o SIFT para a extragao de pontos caracteristicos da imagem. Nos
resultados apresentados foi obtido uma eficiéncia alta na recuperagao quando aplicado
o algoritmo Log-Gabor + SIFT. Avaliando-se o desempenho de Log-Gabor Wavelet em
relacdo ao Log-Gabor obteve-se uma eficiéncia na recuperacao de 93,1% do Log-Gabor
Wavelet contra 97,9% do Log-Gabor.

Aratjo, Jr e Falate (2015) tiveram como objetivo o desenvolvimento de uma técnica
que dada a imagem da folha de uma planta seja possivel identificar a espécie dessa planta.
Para a realizagdo desse trabalho foi proposto a avaliagdo de trés descritores para folha
e, para o treinamento, foi utilizado a SVM. Os descritores foram: Transformacao de
Caracteristicas Invariantes a Escala (SIFT - Scale - Invariant Feature Transform ), Ca-
racteristicas Robustas Aceleradas (SURF - Speeded Up Robust Features) e Histograma de
Gradiente Orientado (HOG - Histogram of Oriented Gradients). Os descritores foram
combinados utilizando diferentes estratégias: voto majoritario, produto e soma além disso
cada classificador foi analisado individualmente.

Nos resultados apresentados pode-se constatar que os descritores SIFT e SURF trei-
nados com SVM obtiveram uma acuracia similar ou superior aos resultados do HOG. Ja
na combinag¢ao de classificadores os resultados sao superiores quando se comparados ao
obtidos individualmente, de modo que a combinacao de classificadores proporcionou um
aumento consideravel na acuracia. Considerado-se o melhor classificador individual, o
SIFT obteve uma taxa de acerto de 90,4%, enquanto o melhor resultado obtido com a
combinagao de classificadores (Voto Majoritario) obteve uma taxa de acerto de 95,6%, o
que proporcionou uma melhora em 5,2%.

No trabalho de Suresha (2012) é proposto uma abordagem para extragao de texturas

de imagens de legumes para classificacao, em que sao extraidas as caracteristicas como,
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componentes verde e vermelho, skewness, kurtosis, variancia e energia. A segmentacao de
Watershed foi usado para segmentar imagens de vegetais a partir do fundo, convertendo
a imagem RGB em imagens em niveis de cinza. Na regido segmentada o componente
vermelho, componente verde médio, skewness, kurtosis, variancia e energia dos objetos
individuais de vegetais sao determinados para a classificacdo. O método proposto foi
utilizado para a normalizag¢ao das imagens, e em consequéncia disso os efeitos de orienta-
¢ao sao eliminados usando-se da técnica de redimensionamento de imagens com a escala
adequada.

Para realizar a classificacao foi utilizada arvore de decisdo. As imagens foram retiradas
da Internet, e algumas retiradas com um camera digital com luz natural. Para acelerar
o processo de classificacao, as imagens foram redimensionadas em resolucao de 300x300
pixels. Com os resultados obtidos avaliando as amostras de treinamento foi possivel
conseguir uma precisao na classificacao de 95%.

Kwitt et al. (2012) propuseram uma nova abordagem para a idealizagdo de uma
codificacao semantica de baixa dimensao para imagens endoscopicas, essa codificacao
fundamenta-se em avancos da visao computacional. Na implementacao proposta de co-
dificagdo semantica necessita-se de misturas gaussiana para realizar as estimativas de
densidades de probabilidade condicionais. O algoritmo Maximizacao de Expectativas
( Expectation Maximization - EM) realiza a estimativa dos pardmetros de mistura inici-
alizados por meio do K-Means e de matrizes de covariancia. O descritor SIFT (usando
células de grade 4x4 e 8 bias de histograma de orientagao) é a base representativa de baixo
nivel. Na implementacao os descritores SIF'T foram computados em grades de 8x8.

Por meio dessa codificacao foi possivel demonstrar que a classificacao, focada semanti-
camente, e o calculo das classes representativas podem ser implementadas em um modelo
baseado em principios de informagoes geométricas. Os experimentos realizados com uma
colecao de imagens de colonoscopia de alta dimensao mostraram que a classificacao reali-
zada em espaco semantico atingiram precisoes semelhantes e altamente otimizados, além
disso a estratégia proposta para busca de imagens por tipo semantico se mostrou capaz
de recuperar imagens com mais caracteristicas e com menor erro.

Em Ribeiro et al. (2015) é apresentado uma abordagem automatizada para caracte-
rizar texturas por meio de redes complexas, com uma selecdo de limiar automatico na
geracao de mapas de grau de redes complexas, sendo possivel obter uma redugdo con-
sideravel no nimero de descritores utilizados. O método proposto para classificacao de
texturas usando-se bases conhecidas na literatura se mostrou eficiente, tanto para reduzir
a quantidade de vetores de caracteristicas, quanto para aumentar consideravelmente a
taxa de classificagdo correta em relacao a outros métodos da literatura. Para avaliacao de
precisao do método proposto foi utilizado a Anélise Discriminante Linear (LDA). Os re-
sultados demonstram que o método proposto foi superior a outros métodos, uma vez que

com uma quantidade menor de descritores foi possivel obter uma taxa de acerto similar
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ou superior quando se comparado a outros métodos aplicados para as mesmas bases da
literatura como: Brodatz, Vistex e CUReT.

Couto et al. (2015) propuseram uma nova abordagem para a descrigdo de imagens ba-
seadas em textura, para isso uma imagem foi representada como uma rede complexa e um
algoritmo de caminhadas deterministicas foi aplicado. Os resultados apresentados pelo
método proposto se mostraram superiores aos de outros métodos da literatura, em que
o método proposto conseguiu uma taxa de acertos de 98.25% com apenas 78 descritores,
enquanto a segunda maior classificacao atingiu uma taxa de 95.32% com um descritor de
dimensao de 648. Ao passo em que foi combinado a geragao e a analise de uma rede com-
plexa de uma imagem, e por meio disso extrair informagoes significativas e discriminantes
sobre os dados de rede, possibilitando superar outros métodos da literatura.

O trabalho de Zhang et al. (2015) propoe uma representacao de textura invariante em
escala baseada na decomposicao de frequéncias e orientagoes de gradiente. As intensida-
des de imagem sao decompostas em diferentes orientagoes utilizando-se filtros no dominio
da frequéncia, e o método de codificagdo N-nary é usado para a quantizacao do vetor.
Em seguida a orientacao do gradiente invariante a escala é gerada pela selecao do valor
mais estavel da orientagdo do gradiente com diferentes escalas Gaussianas. Por fim, a dis-
tribuicao conjunta 2D dos dois tipos de descritores locais é utilizada como representacao.
Para a avaliacdo de desempenho na classificacao de textura foi utilizado um classificador
de vizinhos mais préximos. O método proposto atinge um taxa de classificacdo muito
eficiente na base de dados KTH-TIPS onde obteve uma taxa de acerto de 98,86%, além
disso quando comparado com os métodos das caracteristicas béasicas da imagem (BIFs) e
do padrao energético local (LEP), o método proposto se mostra superior em desempenho
com uma dimensao de representacao bem menor.

Através do estudo das técnicas de extracao de caracteristicas, descricao e caracteri-
zagao de imagens, o presente trabalho propoe estudar e analisar essas técnicas para a
criagao de vetores de caracteristicas que serao utilizados no processo de recuperagao de

consultas através de imagens no sistema BG Capsicum.

1.1 Objetivos: Gerais e Especificos

O objetivo geral desse trabalho foi analisar técnicas para a criacdo de um vetor de
caracteristicas para a recuperagao de informagoes através de imagens. Para isso foram
estudadas e analisadas técnicas de processamento digital de imagens.

O objetivo geral esta sub-dividido com os seguintes objetivos especificos:
1. Estudou-se sobre as técnicas basicas de aquisicao de imagens.
2. Estudou-se sobre as técnicas basicas de extragao de caracteristicas.

3. Estudou-se sobre as técnicas de reconhecimento de padroes.
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4. Desenvolvimento de metodologia para construcao do vetor de caracteristicas.

5. Analise dos resultados encontrados, com intuito de avaliar a eficicia de determinados

algoritmos para a construgao do vetor de caracteristicas.

6. Realizagdo de experimentos para validar os métodos com base de imagens ja classi-
ficadas: Brodatz, Vistex, Outex e UIUCTex.

Ao término desse trabalho, espera-se que os resultados encontrados possam auxiliar
na escolha da melhor técnica para a criacao de vetor de caracteristicas que possa ajudar

no processo de recuperacao de informagoes no sistema BG Capsicum.

1.2 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta dividido da seguinte forma: no capitulo 2 serd apresentado
o referencial tedérico deste trabalho, ou seja a base necessaria para o entendimento e para
a realizacao deste projeto.

J& no capitulo 3 serd abordada a metodologia para a realizacao deste trabalho. No
capitulo 4 serao demonstrados os resultados obtidos, os testes realizados e problemas
enfrentados. E por fim, no dltimo capitulo, serdo apresentadas as conclusoes obtidas ao

fim de todo os estudos realizados, testes e analises realizadas.
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CAPITULO

Revisao Bibliografica

Este capitulo abordara os conceitos fundamentais para compreender as etapas neces-

sarias no processo de criacao do vetor para caracterizar as imagens de pimentas.

2.1 Processamento de imagens

De acordo com Gonzalez ¢ Woods (2010) Processamento Digital de Imagens (PDI)
nao se trata de uma tarefa simples, todo o processo inclui um conjunto de tarefas inter-
relacionadas, isso pode ser visualizado na Figura 2.

A primeira etapa é a aquisicdo da imagem ou seja adquirir uma imagem em formato
digital. A representacdo das imagens capturadas podem ser feitas em duas ou mais
dimensoes. Depois de obtida a imagem digital, a préxima etapa ¢ o pre-processamento
da imagem. A etapa de pré-processamento tem como funcao melhorar a imagem, em
que inclui filtragem de ruidos inseridos por meio dos sensores e a correcao de distorg¢oes
geométricas ocasionadas pelo sensor.

Na etapa de segmentacgao ¢ realizado a extracao das caracteristicas ou atributos das
imagens, por exemplo texturas. Em seguida faz-se a separacao dos objetos e fundo,
de forma que ambos fiquem separados, o que deixa claro que sera necessario realizar a
identificacdo por meio de um processo de segmentagdo de caracteristicas constantes e
descontinuadas. De forma geral a segmentacao é uma das etapas mais dificeis de ser
realizada no processamento de imagens digitais.

A saida da etapa de segmentacao é representada por dados em forma de pixels, neste
caso é necessario que os dados sejam convertidos para um formato adequado ao proces-
samento computacional. J4 no processo de descrigdo também conhecido como selecao de
caracteristicas é realizado a extragdo de caracteristicas que representem algum tipo de
informacao relevante para a discriminagao entre classes.

A ultima etapa é o reconhecimento e interpretacao, é nesta etapa em que é realizado a

classificacao, e sua fungao ¢ fazer o reconhecimento, verificagao ou realizar a inferéncia da
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identidade dos objetos com base em caracteristicas e representagoes adquiridas em etapas

anteriores do processamento.

—

- +N\] Representacdao
Segmentagio [ 3 o descrich

Y

=

Pré-
processamento
Dominio i i
do
problema Aquisicdo
imagens

=

Base de conhecimento

K

Reconhecimento
e
interpretacdo

Resultado

—>

Figura 2 — Etapas no Processamento Digital de Imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.1.1 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padroes nas imagens engloba uma diversidade de aplicagoes uteis

das quais a visao de maquina geralmente é o principal objetivo. De forma geral o processo

de reconhecimento de diversos padroes pelo homem é totalmente eficiente, ao contrario

do computador que apresenta problemas.

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), a maior dificuldade estd em como a maquina

realiza a tarefa de reconhecimento de modo eficiente e, possa gerar resultados para sis-

temas de reconhecimento tao especializados. Segundo os autores, as caracteristicas como

cor, intensidade do pixel e textura concebem um padrao. Algumas das mais importantes

abordagens de reconhecimento de padrdes podem ser separadas em trés segmentos:

0 Casamento de Modelos (Template Matching): O modelo ou molde é composto de

uma determinada caracteristica na qual a imagem e esse molde sao comparados

com base em uma referéncia, ou seja com base em alguma métrica de similaridade.

Na concepcao do molde é fundamental o conhecimento do objeto que esta sendo

procurado, sendo necessaria a tolerancia em variagoes de translagao, rotagao e es-

cala na imagem que esta sendo analisada. Deste modo, as técnicas baseadas nessa

abordagem tem um custo computacional muito alto dependendo da forma de como

sao feitas as comparagoes.

1 Classificacao Estatistica: Os padroes estao relativamente representados por vetores

de propriedades de uma imagem. Por exemplo, em uma imagem de ultrassom, na

qual as propriedades como medidas de intensidade do pixel e textura poderiam ser
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usadas. A obtencao das fronteiras é feita através das distribui¢coes de probabili-

dade relacionadas aos padroes que pertencem a cada classe, criando as funcgoes de

densidade de probabilidade.

(1 Redes Neurais Artificiais: O reconhecimento de padroes originam-se do fato dessa
abordagem ser totalmente adaptavel aos problemas complexos. Em virtude das
redes neurais artificiais terem sido inspiradas em neurénios bioldgicos, o processo de
aprendizagem e reconhecimento das redes sao estritamente aplicados nos problemas

de reconhecimento de padroes.

2.2 Extratores de Caracteristicas

Extratores de caracteristicas se referem a técnicas capazes de extrair caracteristicas
de imagens das quais conseguem representar uma determinada imagem seja através da

cor, textura ou formatos por exemplo. Existe varios extratores de caracteristicas, por

exemplo, HOG, LBP, SIFT, SURF, Wavelet, Gabor, BRISK, FREAK, dentre outros.

2.2.1 HOG

Proposto por Dalal e Triggs (2005) o Histograma de Gradiente Orientado ( Histogram of
Oriented Gradient - HOG) vem sendo utilizado frequentemente em diversas aplicagdes de
reconhecimento de padrdes e processamento de imagens. O processo para o calculo desse
descritor pode ser visto na Figura 3. Para a extragdo do descritor HOG, primeiramente
sao calculados os gradientes da imagem de entrada utilizando-se o detector de bordas
Sobel.

O préximo passo é construir os histogramas das orientagoes dos gradientes dividindo
a imagem em células (pequenas partes). Os histogramas sao calculados para cada uma
das células sendo que, a quantidade de histogramas dependera da quantidade de blocos
pertencentes a cada célula.

Devido ao fato de existir problemas de iluminacao nas imagens do mundo real é apro-
priado realizar a normalizacao dos histogramas, para isso utiliza-se a normalizacao de
contraste local. No processo de normalizacao dos histogramas as células sao agrupadas
em blocos onde cada um dos blocos é normalizado separadamente.

Por fim todos os elementos normalizados das células de todos os blocos sao unidos em

um vetor para assim poderem formar o descritor final.

2.2.2 LBP

Conforme Ojala, Pietikainen e Harwood (1996) o descritor de Padrdo Bindrio Local

(Local Binary Pattern - LBP) é muito utilizado para classificar texturas. A Figura 4
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Figura 3 — Operagao bdsica do HOG. Adaptado de (INTEL, 2016).

ilustra as etapas do LBP. O processo consiste em dividir a imagem em pequenas células.
Em seguida ¢é realizado uma comparacao entre cada pixel da célula e seus 8 vizinhos, caso
o valor do pixel vizinho seja maior que o valor do pixel central ele recebe o valor 1, caso
seja menor que o valor do pixel central ele recebe o valor 0. Nesse processo de comparagao
para cada pixel sao criados padroes binarios com 8 digitos.

Com base nesses padroes binarios sao calculados histogramas. Posteriormente é rea-
lizado uma normalizacao dos histogramas e o descritor resultante é composto da juncao

dos valores normalizados de todos os histogramas referentes as células da imagem.

Célula

Imagem #

(A)
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!
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Figura 4 — Operagdo bdsica do LBP: (A) Pixels de um imagem, (B) Valor de Intensidade
dos Pizels da Imagem, (C) Padrao Bindrio obtido para o pizel central, (D)
Valor final do pixel central convertido do valor bindrio.

2.2.3 SIFT

Proposto por Lowe (1999) o Descritor de Transformacao de Caracteristicas Invariantes
a Escala (Scale-Invariant Feature Transform - SIFT) estd relacionado a um algoritmo

capaz de realizar a extracao de caracteristicas locais de uma imagem sendo elas invariantes
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a alteragoes na escala, rotacao, alteracoes de iluminagao e mudancas de ponto de vista
3D das imagens. Na etapa para detectar pontos de interesse invariantes a escala e rotagao
sao utilizadas fungdes Gaussianas. Para cada ponto de interesse detectado é gerado um
vetor de caracteristicas capaz de descrever de forma tinica, para aquela imagem, regices
de interesse referente ao seu local de escala e espaco de coordenadas.

De acordo com Lowe (2004), o SIFT é constituido de quatro etapas:

1 Deteccao de extremos no espago de escalas;
1 Localizagao do ponto de interesse;

( Atribuicao de orientacao;

[d Descritor do ponto de interesse;

A etapa de detecgao de extremos no espago é realizada por meio de uma implementacao
baseada na técnica de Laplaciano da Guassiana (LoG). Sua realizagdo é dada por meio
da substitui¢do do operador Laplaciano pelo operador de Diferenga de Gaussianas (DoG),
onde a separacao entre escalas é definida por k.

Os pontos extremos sao identificados com base na D(z, y,0) da mesma maneira que
¢é feita na técnica LoG, isso consiste em comparar cada pixel com os seus vizinhos na
vizinha 3D, o que corresponde ao todo a 26 vizinhos.

Os operadores de gradientes locais sao usados para atribuir as orienta¢des de modo que
possibilite representar o ponto-chave com relacao a sua orientacao, consequentemente o
ponto-chave se torna invariante a rotacao. Todos os gradientes sao calculados de modo que
eles sejam invariantes a escala, o que significa que as operagoes de gradientes sao efetuadas
sobre a imagem suavizada L(x,y, o) na escala o do ponto de interesse identificado. Para

isso se faz necessario o uso dos operadores S, e Sy:

-1
Se=| 0|S=[-10 1] (1)

1
Dado que os gradientes ja foram calculados, é realizado o célculo para o valor de
magnitude e valor de angulo para cada um dos vetores. Apds isso é criado um histograma
referente aos dngulos (orientagoes) dos gradientes pertencentes a uma regiao ao redor do

ponto de interesse, composto por 36 bins, tendo um alcance de 360°.

No histograma de orientacoes as dire¢oes relevantes sao observadas como picos, e
a orientacao principal é retratada pelo maior pico. Para qualquer outro pico que sua
contagem ultrapasse 80% em relacao ao pico principal, ele deve ser empregado para a
criacdo de um novo ponto de interesse, e tal ponto deve conter orientagao diferente da
orientacao principal. Portanto, para localizagoes com mais de um pico de contagem no

histograma, sdo formados pontos-chave com orientacoes diferentes, mas considerando-se a
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mesma escala e localizagao para esse pontos. Por fim, esses pontos de interesse constituem

os descritores. A Figura 5 ilustra como isso é realizado.
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Figura 5 — Gradientes e Descritores SIFT (LOWE, 2004).

Em (A) sdo demonstrados todos os gradiente ao redor de uma regiao do ponto-chave.
Uma janela Gaussiana representada pelo circulo é responsavel por ponderar a magnitude
de cada um dos gradientes. A janela possui desvio-padrao ¢ equivalente a metade da
janela, que para esse exemplo, é de 8 x 8, seu uso tem como finalidade evitar variagoes
inesperadas no descritor para pequenas variacoes na localizacao da janela, como também
para atribuir pesos menores aos gradientes distanciados do ponto-chave.

Assim sendo, os gradientes sdo agrupados em um histograma contendo oito bins (que
representa todos os sentidos através das diregoes vertical, horizontal e diagonais) em
conformidade com cada uma das sub-regiao 4 x 4 do exemplo. (B), soma das magnitudes
de cada bin representam os descritores referentes a cada sub-regido. O tamanho do vetor
de caracteristicas é determinado pelo tamanho da janela e do tamanho de cada sub-regiao,
o que corresponde a 4 x 4 x 8 = 128. Desta forma, cada ponto de interesse é constituido

por um vetor com 128 elementos.

2.2.4 SURF

Proposto por Bay, Tuytelaars e Van Gool (2006) o Descritor de Caracteristicas Robus-
tas Aceleradas (Speeded Up Robust Features Algorithm - SURF) é um algoritmo detector
de pontos de interesse em imagens, sendo um descritor invariante a escala e a rotacao,
assim como o SIFT, fundamenta-se em um detector de pontos chaves e de um descri-
tor. Inspirado no SIFT, o SURF tem um custo computacional bem menor em relacao
ao SIFT. A busca de caracteristicas através dessa técnica tem como base o detector
Hessian-Laplaciano. Em busca de melhora na eficiéncia é usado a determinante da matriz
Hessiana, tanto para detectar a localizagao espacial quanto para a escala. Isso é realizado

aplicando-se um filtro tipo caixa como aproximacao para derivada de segunda ordem do
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nicleo Gaussiano. Esse processo € ilustrado na Figura 6 em que um filtro 9 x 9 é usado
para aproximar uma Gaussiana com o = 1, 2. Essas aproximacoes sao denotadas por D,
Dy, e D,, para L,,, L,, e L,, respectivamente, e para aproximagao da matriz Hessiana

tem-se o determinante 2:

det(Happroz) = DazDyy — (0,9D,,)>. (2)

Figura 6 — Derivadas parciais de sequnda ordem da Gaussiana nas diregoes y e zy (A e
B) e a aprozimagao das derivadas por filtros do tipo caiza (C e D). Regioes
em cinza tem valores iguais a zero (BAY; TUYTELAARS; Van Gool, 2006).

A andlise do espaco de escala é realizado de maneira mais eficiente devido a essa
aproximacao. Apenas aumentando-se o tamanho do filtro é possivel obter cada escala
iterativamente sem que seja necessario reduzir a imagem. O descritor empregado no SURF
também utiliza a orientacdo de caracteristicas, isto é realizado por meio da resposta da
Wavelet de Haar nas diregoes z e y da imagem, acompanhada de uma ponderacao realizada
por um nucleo Gaussiano centrado no ponto de interesse. Deste modo a maior soma da

resposta ponderada e rotacionada é quem determina a orientacao, o que corresponde a

u
3"

o= (X de, Y dy, Y |da], Y |dy) (3)

A combinagao dos vetores em v (Férmula 3) relacionados as 16 sub-regides 4 x 4 per-

cobertura de um angulo de Z. A combinacao dos vetores é dado por:

tinente a um quadrado centralizado no ponto de interesse e rotacionado em conformidade
com a orientacao calculada, sdo os responsaveis por definirem o descritor. Os valores de
dz e dy é a resposta da Wawvelet de Haar que compreende as diregoes vertical e horizon-
tal em relagdo a orientagdo do descritor. O resultado é um descritor composto por 64
elementos (sendo 4 elementos de v para cada uma das 16 sub-regides) que descreve cada

caracteristica detectada.
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2.3 Classificadores

Os classificadores sdo algoritmos responsaveis por classificar imagens como sendo per-
tencentes a determinada classe, isso é realizado com base nas caracteristicas extraidas, o
que possibilita ao classificador realizar o reconhecimento dessas imagens e posteriormente
ser capaz de identificar a qual classe elas pertencem. Dentre a variedade de classificadores
existentes pode-se citar alguns: Simple Tree, Complex Tree, Bagged Trees, KNN, Weighted
KNN, Quadratic Discriminant, SVM Quadratic, SVM Cubic e entre outros.

2.3.1 K-Vizinhos mais Préoximos (KNN)

Segundo Sousa (2013), o KNN considera que todas as amostras fazem referéncia a
pontos pertencentes a um espaco n-dimensional, de modo que o n representa a quantidade
de descritores usados para retratar as amostras. No processo de classificacio ele faz o
reconhecimento da chamada "vizinhanca "da nova amostra, ou seja, pontos mais proximos
que ja sao conhecidos. Medidas de distancia sao usadas para calcular a proximidade entre
as amostras, a mais simples é a Distancia Euclidiana. Analisando-se uma instancia x

representada por um vetor de caracteristicas A (Férmula 4)

A = (a1(x), as(x), ..., an(z)) (4)

em que a,(z) determina o valor do r-ésimo atributo da instancia z, logo a Disténcia

Euclidiana entre duas distancias x; e z; é determinada por d(x;, z;)(Férmula 5).

n

Ay, x5) = | Y (ap(zi) — ar(z;))? (5)

r=1

Depois de calculada a distancia entre a nova amostra e as demais ja conhecidas, o
algoritmo classifica a nova amostra de acordo com a classe em que ela tenha os k vizinhos
mais proximos. Por exemplo se for definido (k=3) e se, a nova amostra possuir um vizinho
proximo da Classe 2, mas dentre os quatro mais proximos os outros trés forem da Classe
1, com isso a amostra serd classificada como Classe 1.

Figura 7 ilustra um exemplo de classificacao considerando-se o k=3. Nesse exemplo,
sao considerados duas classes: a Classe laranja e a Classe verde. Em (A) ¢é apresentada
uma nova amostra, neste caso, representado pela bolinha de cor amarela. Em (B) é
realizado o célculo da distdncia para saber os k vizinhos mais préximos. Em (C) quando
a nova amostra (amarela) é submetida ao KNN; ele classifica a amostra amarela como
pertencente a Classe laranja, pois sao considerados os trés vizinhos mais proximos, que
sao exatamente da Classe laranja, e caso o k fosse 1 a nova amostra seria pertencente a
Classe verde.

Sua eficiéncia computacional é bem notavel, mas quando se tratando no nimero de di-

mensoes utilizadas nos vetores de caracteristica, que podem aumentar consideravelmente,
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(A)

Figura 7 — Ezemplo da Classificag¢do utilizando o KNN. Modificado de Sousa (2013).

o KNN se torna bastante sensivel em situagdes como essa. Outro aspecto que também

pode influenciar no resultado é o valor de £ .

2.3.2 Andlise Discriminante Linear

De acordo com Li e Wang (2014) a Anélise Discriminante Linear (Linear Discriminant
Analysis - LDA) é um método usado em estatisticas, reconhecimentos de padroes e em
aprendizagem de maquinas, com a tarefa de encontrar uma combinacao linear de recursos
de modo que duas ou mais classes de objetos possam ser caracterizadas ou separadas. A
combinagao resultante pode ser usada como um classificador linear, ou em grande parte
da vezes para reducao de dimensionalidade antes e depois da classificacao.

O LDA esta diretamente relacionado a Anélise de componente principal (Principal
Component Analysis - PCA) onde ambos sdo fundamentados em linearidade o que se
traduz em multiplicagdo de matrizes e transformacoes. No caso da PCA a transformagcao
consiste em minimizar o erro médio quadratico entre os vetores de dados originais e os
vetores de dados estimados através dos vetores de dimensoes reduzidas. Este nao leva-
se em conta qualquer diferenca na classe, ja para o LDA a transformagao consiste em
maximizar a relacao de "variancia entre classe” para "varidncia dentro da classe” com a
finalidade de reduzir a variagdo de dados em uma mesma classe e por outro lado aumentar
a separacao entre as classes. Um exemplo da LDA pode ser visto na Figura 8.

Na Figura 8, o grafico da esquerda ilustra o exemplo de duas classes, a classe ver-
melha e a azul com seus respectivos histogramas resultante da projecao que une o meio
das classes. Pode-se constatar que nao existe sobreposi¢ao consideravel das classes no es-
paco projetado. No grafico da direita ¢ ilustrada uma projecao correspondente com base

Discriminante Linear, pode-se constatar que a separagao das classes melhorou muito.

2.3.3 Analise da Discriminante Quadratica

Conforme Rodrigues et al. (2014), tanto para o LDA quanto para a Analise Discrimi-

nante Quadratica (Quadratic Discriminant Analysis - QDA), o objetivo é obter funcoes
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Figura 8 — Ezemplo do LDA (LI; WANG, 2014).

matematicas que classificarao determinado objeto em sua determinada classe, de forma
que a probabilidade de se classificar determinado objeto errado, seja minimizado. Para
a analise de discriminante linear é considerado que a diferenca em relagao as classes esta
relacionado apenas com o vetor médio das classes, dado que a matriz de covaridncia é
idéntico em todas as classes.

Similar & LDA, a Analise Discriminante Quadratica estima que cada uma das classes
possuam seus proprios vetores média e matriz de covariancias, o que resulta em fungoes

de decisoes quadraticas.

2.3.4 MaAquinas de Vetores de Suporte Quadraticas

De acordo com Ram (2014) Maquinas de Vetores de Suporte (Suport Vector Machines
- SVM) sao utilizadas na etapa de classificagdo dos dados de treino. As SVMs mapeiam
caracteristicas do conjunto de dados de entrada em um espago dimensional no qual é
representado como pontos. Desta maneira um hiperplano é tracejado para separar os
pontos por meio das margens associadas ou seja das linhas paralelas que sao responsaveis
por determinar em qual lado ou em que classe cada um dos pontos pertence. Esse proce-
dimento é conhecido como classificacao linear ou separagao. Sao denominados vetores de
suporte os pontos no limite sobre ou proximos as margens entre as classes, isso pode ser
visto na Figura 9.

O proposito é descobrir o hiperplano de separacao 6timo em que: o erro de classificagao
seja minimizado e que o conjunto de testes seja generalizado.

Nas situacoes em que os dados nao sao linearmente separaveis, isso impede que o
hiperplano com margem maéaxima seja encontrado. Para resolver isso é usado uma func¢ao
kernel em que sao calculados os vetores de suporte de cada um dos pontos e apds isso,
os projetam em um espaco de dimensoes superiores de modo que os dados se sejam
linearmente separaveis. Em seguida os pontos do conjunto de teste sao mapeados no

mesmo espago utilizando a func¢ao de decisao (Férmula 6), de forma que o hiperplano com
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Figura 9 — FEzemplo de classificagao das duas classes mediante um hiperplano. Modificado
de (RAM, 2014).

margem méaxima seja detectado e que o novo ponto no espaco equivalente a classe seja

mapeado.
l
f(XT) = yici K(X;, X;) + b (6)
=1

1 X, representa um dado do conjunto de teste.

(1 1 representa a quantidade de vetores de suporte.

1 y; representa o rétulo da classe do vetor de suporte.

[ «;, b representa parametros achado durante o treinamento.

O K(X;, X;) representa a funcdo kernel responsével por calcular o produto do dado

respectivo ao conjunto de teste para cada um dos vetores de suporte.

O propésito da fungao kernel é retornar o produto interno entre dois pontos em um
certo espaco de caracteristicas, determinando assim uma nocgao de similaridade com baixo
custo computacional até em espagos de dimensoes superiores. No entanto existem algumas
opgoes de kernels usados em SVMs, no caso desse trabalho esta sendo considerado um

Kernel Quadratico.

2.4 WEKA

Conforme Alvarenga (2014), WEKA (2016), o Ambiente para Analise de Conheci-
mento (Waikato Environment for Knowledge Analysis - WEKA) trata-se de uma ferra-

menta para tarefas de mineracao de dados, em que compreende uma ampla variedade de
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algoritmos para pré-processamento de dados, classificacao, regressao, clusterizacao, regras
de associacao, e visualizagdo. O WEKA também é adequado para o desenvolvimento de
novos sistemas de aprendizagem de maquinas. O objetivo dessa ferramenta é possibilitar
que os métodos presentes na ferramenta sejam executados em conjuntos de dados com a
maior flexibilidade possivel.

O WEKA foi desenvolvido na Nova Zelandia pela Universidade de Waikato. Sua
implementagcao foi feita em Linguagem de programacao Java e seu desenvolvimento seguiu
os termos da GNU (General Public License).

2.5 Validacao Cruzada

De acordo com Lara (2013), a Validagao Cruzada (Cross-Validation) é uma técnica
do qual é possivel avaliar o quao acurado estd o modelo produzido pelo classificador. O
conceito empregado nessa técnica é simples no qual o conjunto de dados de treinamento
¢ dividido: parte é usado para criacao do modelo, a outra parte tem sua utilidade para
validar o modelo.

Para divisao do conjunto de treinamento existe alguns métodos, sendo os principais:

1. holdout: nesse método o conjunto de treinamento é dividido em 2: parte para treina-
mento e parte para validagdo. Comumente as divisdes sdo de 2/3 para treinamento

e 1/3 para validagao.

2. k-fold: nesse método o conjunto de treinamento é dividido em % conjuntos diferentes
onde cada um desses conjuntos possui o mesmo tamanho. Logo o processo para
validacao terda k etapas, sendo que em cada etapa um dos k subconjuntos serao

usados na validagao e os outros k-1 subconjuntos serao usados para o treinamento.

3. leave-one-out: esse é um caso particular do k-fold em que o k serd idéntico ao

respectivo tamanho do conjunto de treinamento.
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CAPITULO

Conceitos e Método Proposto

Neste trabalho é proposto um método para a criagao de vetores de caracteristicas que
irao auxiliar na extracao de caracteristicas de Capsicum ssp no BG Capsicum.

A Figura 10 ilustra o diagrama de representagao do método proposto, especificando os
passos realizados para o desenvolvimento desse trabalho. O primeiro passo foi a obtengao
das imagens em que foram usadas imagens retiradas da Internet, e imagens fotografadas
com alta resolucao 14 MegaPixels. Na criacao dos descritores é realizado a extracao das
caracteristicas de cada imagem o que retorna uma matriz. Da matriz obtida é gerado um
histograma e, utilizando-se de estatisticas de 1* ordem, obtém-se 8 atributos. Ap0s isso,

aplica-se o classificador.

Imagem Criagédo do Descritor Histograma Classificador

Figura 10 — Representacdo do Método proposto.

A Figura 11 ilustra o detalhamento de cada um dos passos da Figura 10. Pode-se
observar o fluxo da realizacao de cada um dos passos para que seja possivel obter os
resultados necessarios para o trabalho. No item 3.1 sao consideradas as situagoes em que
as imagens foram obtidas da Internet com fundo e outros objetos, obtidas da Internet
onde foi retirado o fundo e outros objetos, e as imagens fotografadas em alta resolugao 14
MegaPixels.

O item 3.2 representa a etapa de criacdo de descritores para cada uma das imagens.
Para cada uma das imagens é criado um descritor referente ao HOG, LBP, SURF, SIFT
além de ser calculado o Histograma de cores para cada uma. Portanto cada imagem esta
relacionada a 5 diferentes descritores, em que cada um desses descritores possui diver-
sos atributos. Dessa forma ¢é realizada a normalizacao desses descritores por meio das
estatisticas de primeira ordem em que, cada descritor passa a ter 8 atributos para cada.
Depois de extraidos e normalizados, foi obtido os descritores separados para cada descri-

tor, de modo que seja possivel avalia-los separadamente e também unidos em diferentes
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Figura 11 — Detalhamento do Método Proposto.

combinagoes.

No item 3.3 os descritores sao usados na ferramenta WEKA para que seja realizado a
selecao dos atributos através dos algoritmos de sele¢ao. Depois de selecionados os atribu-
tos para cada um dos descritores de forma separa e também em diferentes combinacoes,
o que ocorre no item 3.4 é a classificagao dos descritores.

Cada um dos passos ilustrados na Figura 11 estao descritos detalhadamente nos itens
3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 desta monografia.

3.1 Imagem

As imagens utilizadas nessa etapa foram obtidas considerando-se trés situagoes: (a)
Imagens obtidas da Internet com fundo e outros objetos na cena, (b) Imagens obtidas da
internet sem fundo e sem outros objetos e (c) Imagem fotografadas com alta resolugao.
A Figura 12 ilustra um exemplo das imagens utilizadas no trabalho.

(a) Imagens obtidas da Internet possuindo fundo e outros objetos na cena:
Nesta situacao foram consideradas imagens obtidas da Internet, em que essas imagens
contém diversos objetos (folhas, caule e outros objetos presentes no ambiente em que
foram retiradas as imagens). Para esta situagao as imagens estdo divididas em 6 classes,
cada classe contendo em média 7 imagens.

(b) Imagens obtidas da internet sem fundo e objetos removidos: Esta situagao
¢é semelhante a anterior, porém o fundo e outros objetos na imagem foram removidos.
Unicamente o que restou na imagens foi um objeto que representa pimenta, ou seja sao
as imagens que estao sendo analisadas no experimento. Foram consideradas nas imagens
apenas o fruto que representa uma pimenta sem caule, folhas e entre outros objetos do

ambiente em que tais imagens foram retiradas. Nesta situagao as imagens estao divididas
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Figura 12 — Imagens exemplificando as 3 situacoes descritas.

em 6 classes, cada classe contendo em média 7 imagens.

(c) Imagem fotografadas com alta resolugido (14 MegaPixels): Diferente das
demais situacgoes, as imagem foram fotografadas com uma cdmera profissional Nikon
D3100 e as fotos foram tiradas em alta resolucao. A obtencdao das imagens, por nao
ser um experimento controlado, restringiu-se as pimentas produzidas naquele momento.
A producao de pimentas é sazonal e acontece em determinadas épocas do ano.

Nesta ocasiao as pimentas foram coletadas em uma plantagao e em seguida fotografa-
das. Deste modo foi possivel registrar as caracteristicas do frutos com mais detalhes, além
disso foi possivel minimizar os efeitos de iluminacao e distor¢do em imagens retiradas em
ambientes como muito efeito de luz. Para esta situagao foi considerado 3 Classes, de modo
que a Classe 1 possui 32 imagens e as Classes 2 e Classe 3 possuem 21 imagens cada.

Na Figura 13 sdo ilustrados as 3 Classes das imagens fotografadas, sendo (a) Classe
1, (b) a Classe 2 e (c) a Classe 3.

Figura 13 — Ezemplos das Imagens Fotografadas: (a) Bhut Jolokia, (b) Bode Amarela e
(c) Bode Vermelha.
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3.2 Criacao dos Descritores

Nesta etapa acontece o processo de criagao dos descritores referente as imagens. Foram
utilizados os descritores HOG, LBP, SURF e SIFT para extrair as caracteristicas de cada
uma das imagens. Além disso, ainda foi gerado o histograma de cor para cada uma das
imagens.

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

p(i) = ,% i=0,1,.. k. (7)

Na fase de estatisticas de histograma foi realizado, uma normaliza¢ao para cada um
dos descritores gerados anteriormente, essa normalizacao reduziu a quantidade de atri-
butos que foram gerados para cada um dos descritores. Deste modo foi possivel obter
um histograma com oito atributos para cada uma das imagens, os oito atributos sao re-
ferentes aos atributos que representam (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013; FRITZ
ALBREGTSEN, 2008):

1. Média
2. Variancia

3. Skewness

%wzwﬁ*§QMW—@3 (10)

4. Kurtosis
kurt = Vo2 P io (i) — p)* (11)

5. Energia
B~ Yl (12)

6. Entropia
H = =3 piloglp() (13)
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7. Contraste

k
C=> p@i)i (14)
i=0
8. Momento da diferenca inversa
G |
MDI = ] 15
> ) (15)

O histograma de cores também foi normalizado usando as estatistificas de histograma
onde o mesmo resultou em um histograma referente aos oito atributos anteriormente

descritos.

3.3 Selecao de Atributos

Esta é a etapa em que os descritores gerados sdo convertidos para o formato compa-
tivel com a ferramenta WEKA versao 3.6. Para selecionar os atributos foram utilizados
os algoritmos de selegdo (Best First, Genetic Search, Greedy Stepwise, Linear Forward
Selection, Rank Search, Scatter SearchV1, Subset Size Forward Selection, Random Se-
arch), todos eles presentes na ferramenta. Dessa forma foi possivel encontrar mais de um
algoritmo que selecionou os mesmos atributos. Além disso, também foi possivel fazer a in-
tersecao entre os atributos selecionados pela ferramenta para que fosse possivel encontrar

atributos mais apurados.

3.4 Classificadores

Os classificadores usados nos experimentos foram o Fine KNN, LDA (Linear Discri-
minant Analysis), Quadratic Discriminant e Quadratic SVM.
Depois de selecionados os atributos, e com os descritores das imagens ja extraidos,

foi iniciado o processo de classificagdo. Para isso utilizou-se a Validacao Cruzada com 10
folds.
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CAPITULO

Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos através da juncao dos des-
critores, a tabela de indices de atributos, responsavel por identificar cada indice ao seu
respectivo atributo, além da matriz de confusao com a taxa de acertos para as classes de

imagens avaliadas em 3 diferentes situagoes.

4.1 Tabela de Indices dos Atributos

A Tabela 1 apresenta informagoes relacionadas aos atributos e seus respectivos indices.
Os indices tem por objetivo especificar quais deles estdo relacionados a um determinado

atributo.

Tabela 1 — Tabela de indices dos atributos

Atributos Indices de referéncia
Média (Férmula 8) 1 9 17 25 33
Variancia (Férmula 9) 2 10 18 26 34
Skewness (Férmula 10) 3 11 19 27 35
Kurtosis (Férmula 11) 4 12 20 28 36
Energia (Férmula 12) 5 13 21 29 37

6

7

8

Entropia (Férmula 13) 14 22 30 38
Contraste (Férmula 14) 15 23 31 39
Momento da diferenga inversa (Férmula 15) 16 24 32 40

Para qualquer um dos descritores HOG, LBP, SURF ou SIFT ¢é gerado um vetor
com oito atributos (Sec¢ao 3.2), na unido dos descritores desse exemplo serao obtidos 24
atributos, tais atributos serdao inseridos na ferramenta WEKA, posteriormente um dos
algoritmos de selecao da ferramenta serd escolhido retornando qual ou quais atributos
sao os melhores ou seja, que sao menos interdependentes. Para este exemplo estao sendo
considerados: HOG unido com LBP unido com SURF, sera usado o Best First retornando
o conjunto de atributos:

Exemplo:
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HOG U LBP U SURF
3,4,6,10,17,21,24

HOG: 3, 4 e 6 (Skewness, Kurtosis, Entropia)

LBP: 10 (Variancia)

SURF: 17, 21 e 24 (Média, Energia, Momento da Diferenca Inversa)

Neste exemplo o Best First selecionou um conjunto com sete elementos. Os atributos

de indice 1 a 8 sdo referentes ao 1° extrator nesse exemplo, ao descritor HOG, de 9 a
16 ao LBP e os indices de 17 a 24 sao referentes ao SURF. Logo pode-se identificar
que os atributos 3, 4 e 6 sdo respectivamente Skewness, Kurtosis, Entropia que fazem
referéncia ao descritor HOG. Para o descritor LBP, apenas o atributo Variancia (indice
10 ) foi selecionado. Ja para o descritor SURF os atributos selecionados foram o 17, 21,

24 respectivamente Média, Energia, Momento da Diferenca Inversa.

4.2 Analise dos Algoritmos

A Tabela 2 representa os resultados obtidos para cada uma das 3 situacoes de obtenc¢ao
de imagens ja descritas anteriormente. Na situacao 1 as imagens utilizadas na classificacao
foram obtidas da Internet e, todas elas contendo fundo, identificadas na Tabela 3 com
a letra C. A 2* situacao também seguem as mesmas caracteristicas da anterior a tnica
diferenga ¢é que o fundo das imagens foram retirados e sendo identificada com a letra S. J&
na 3% situagao, todas as imagens foram obtidas dos préprios frutos em condigoes perfeitas
com alta resolucao e sem fundo, sendo identificadas pela letra T. Pode-se constatar que a
3* situacao (T') obteve resultados superiores aos obtidos na 1% e 2* situagao, isso se deve
ao fato de que a resolugao das imagens e o fato de nao possuirem objetos no fundo da
imagem influenciaram em uma melhor acuracia. O melhor resultado considerando esse

experimento foi obtido para a 3* situagao (T), em que o SURF obteve uma taxa de acerto
de 83,8%.

Tabela 2 — Tabela com os resultados representado as 3 situagoes.

Acurécia (%)
C S T
HOG 277 488 703
LBP 27,7 30,2 77,0
SIFT 27,7 20,9 68,9
SURF 234 16,3 83,8

As informagoes presentes na Tabela 3 sdo referentes a taxa de acertos de cada uma das
sete Classes, sendo elas: Biquinho, Cumari, Habanero, Malagueta, Bode Amarela, Bode
Vermelha, Bhut Jolokia. Os resultados tiveram como base 3 diferentes situacoes que ja

foram descritas anteriormente na Secao 3.1 e ilustradas pela Figura 12.
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Tabela 3 — Tabela representando a Matriz de Confusao com a taxa de acertos (em %)
para cada classe.

HOG LBP SIFT SURF
Classes
C S T C S T C S T C S T
Biquinho 44 57 - 38 71 - 4 0 - 44 0 -
Cumari 33 73 - 33 55 - 0 18 - 0 18 -
Habanero 0 14 - 29 0 - 29 43 - 43 29 -
Malagueta 17 20 - 17 20 - 33 20 - 17 0 -

Bode Amarela 43 8 95 29 14 81 14 14 76 0 29 50
Bode Vermelha 0 17 33 0 0 52 20 33 43 0 17 50
Bhut Jolokia - - 78 - - 91 - - 81 - - 100

O processo de classificacao dessas imagens levou em consideracao as 3 situacoes e, para
cada uma das situacoes foram utilizados os descritores: HOG, LBP, SIFT e SURF. Os
resultados apresentados foram obtidos através do classificador Fine KNN. Os resultados
de cada uma das classes mostram a taxa de acertos que o Fine KNN obteve para cada
classe. Pode-se constatar que as melhores acuracias obtidas foram das imagens da 3*
situagao (T), o que leva a afirmar que a resolugao das imagens e o fato de ndo possuirem
fundo influenciaram na taxa de acertos das classes. Outro aspecto relevante do qual pode-
se identificar é que o descritor SURF aplicado para a 3* situagdo (T) permite constatar
que ele funciona muito bem para diferenciar formatos, isso levando em consideracgao que a
classe das imagens Bhut Jolokia tem seu formato muito diferente da classe Bode Amarela
e Bode Vermelha, por sua vez a classe Bode Amarela e Bode Vermelha tem formatos
idénticos tendo como principal diferenca apenas a cor.

Essa informagao pode ser constatada na Tabela 3 em que o SURF aplicado na 3* situ-
acao (T) conseguiu 100 % de acerto para a classe Bhut Jolokia, e as classes Bode Amarela
e Bode Vermelha, s6 obtiveram 50 % cada uma. A porcentagem obtida por cada uma
das classes é equivalente a quantidade em que cada classe foi classificada corretamente,
deste modo todas as imagens da classe Bhut Jolokia foram classificadas corretamente, e
para as classes Bode Amarela e Bode Vermelha s6 metade das imagens foram classificadas
corretamente.

A acuréacia obtida para o SURF aplicado na 3* situacao (T') foi de 83.8%, esse valor é
referente a porcentagem de acerto obtido em relagao a quantidade de imagens pertencentes
a cada uma das classes, e a taxa de acertos obtida para cada uma das classes.

Outro aspecto do qual pode-se constatar é que quando comparado a acuracia entre a
1# situagao (C) e 2% situagdo (S) para os descritores HOG e LBP, pode-se identificar que
o simples fato de remover o fundo das imagens ajudou significativamente na classificacao
das imagens o que resultou em uma maior acuracia em relacdo as situagoes observadas

aqui.
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4.2.1 Analise dos Algoritmos para a 3* Situacao

Na Tabela 4 ¢ ilustrado os resultados obtidos sem a unidao dos descritores para as 3
Classes: Bhut Joloki, Bode Amarela e Bode Vermelha. Pode-se observar que os resultados
obtidos com todos os atributos sao menores em relagao aos resultados obtidos com a
selecao de atributos. Nesta situacao foi utilizado o classificador Fine KNN. O melhor
resultado é obtido com 0 HISTOGRAMA que obteve uma taxa de acerto de 93,2% com

4 atributos, em que podemos afirmar que é melhor que os 95,9% obtidos com 8 atributos.

Tabela 4 — Tabela com a taxa de acertos para a situacgao 3.

Todos (8 Atributos) \ Selecionados
Acurécia (%) Qtd Algoritmos
HOG 77,0 81,1 | 3 Best First
LBP 82,4 86.,5 | 3 Genetic Search
SURF 85,1 878 | 3 Genetic Search
SIFT 71,6 75,7 | 3 Best First
HISTOGRAMA 95,9 93,2 | 4 Best First

4.2.2 Tabela de Melhores Algoritmos

Tendo em vista que os resultados obtidos de forma separada para cada um dos descri-
tores nao proporcionaram atingir mais de 90% para a maioria dos descritores, foi realizado
as combinagoes possiveis entre os descritores HOG, LBP, SIFT, SURF e o Histograma
para avaliar os resultados entre a uniao dos descritores.

Os resultados aqui apresentados tem como base os experimentos realizados com a uniao
entre descritores, para cada uniao de descritores foram realizadas as sele¢goes de atributos
com diferentes algoritmos de selecao, de modo que para cada unido entre descritores
obteve-se mais de uma selecao de atributos. Com os atributos selecionados através dos
algoritmos de selecao de atributos da ferramenta WEKA, foram realizado a classificacao
considerando cada uma das selecoes de atributos em diferentes classificadores. Desta
forma mais de uma selecdo de atributos e mais de um classificador foram usados para
avaliar os melhores resultados encontrados.

Itens que apareceram em mais de um algoritmo de sele¢do de atributos gerando os
mesmos atributos e mesmo valor de acuracia estdo representados nas Tabelas com o
asterisco (*). O item Variagdo de Atributos significa que houve a realizagdo de uma
analise para a escolha dos atributos selecionados.

As Tabelas 5, 6, 7, 8, 9 e 10 apresentam os resultados obtidos para cada um dos
experimentos realizados, nas tabelas estdao presentes as informagoes de quais foram os
classificadores que apresentaram os melhores resultados, a taxa de acuracia obtida por
cada um dos classificadores, os algoritmos usados para sele¢do de atributos e o conjunto

de indices que representa cada um dos atributos selecionados.
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A Tabela 5 ilustra os melhores resultados obtidos com a uniao dos descritores HOG,
LBP, SURF e SIFT. Pode-se observar que alguns classificadores obtiveram uma acuracia
de 100%, sendo que esses resultados estdo considerando as imagens da 3* situacao que
foi descrita anteriormente. Quando comparado os resultados da Tabela 3 com a Tabela 5
pode-se constatar que a uniao entre os descritores possibilita melhores resultados na acu-
racia, com isso pode-se concluir que a uniao entre descritores pode proporcionar melhores

resultados.

Tabela 5 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unido entre os descritores HOG,
LBP, SURF e SIFT.

Selecao de Atributos

Classificadores Acurécia (%) Algoritmos Atributos
Simple Tree, Medium Tree

ComplexTree, 100 Variacio de Atributos [2,3,4,6,10,25,29,32]
Bagged Trees

Fine KNN 82,4

QuadraticDiscriminant 100 -

Fine KNN 89.2 Best First (2,3,5,9,24,28,31]
Fine KNN 100 Genetic Search [3,6,10,29,31,32]

Com a unido dos quatro descritores explicitados na Tabela 5 observa-se que os atri-
butos selecionados pela ferramenta WEKA sao referentes aos quatro descritores, e deve
ficar explicito que em certas ocasides a unidao dos descritores nao ird selecionar atributos
referente a todos os descritores presentes na unidao, mas sim de alguns dos descritores,
ou seja aqueles que possuem atributos que sao capazes de diferenciar ao maximo uma
imagem da outra.

Nos resultados da Tabela 6 observa-se que o algoritmo de selecao que apresentou
os melhores atributos a serem usados na classificacdo foi o Best First, tais atributos
sao referentes aos atributos de (Variancia, Energia) para o descritor HOG, (Contraste,
Momento da Diferenca Inversa) para o SIFT e (Contraste) para o Histograma. Nesse
experimento o melhor resultado de acuracia foi obtido pelo classificador Bagged Trees
com 100%, por outro lado considerando os mesmos atributos para o Fine KNN a acuracia
foi inferior. Outro aspecto que se identifica nesse experimento ¢ que nenhum atributo
referente aos descritores LBP e SURF foram selecionados de modo que, mesmo apés a
uniao entre os descritores podem ocorrer situagoes como esta, nao sendo selecionados

atributos de certos descritores.

Tabela 6 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores HOG,

LBP, SURF, SIFT e HISTOGRAMA.

) Selecao de Atributos
Algoritmos  Atributos

Best First®™ [2,5,31,32,39]

Classificadores Acuracia (%

Bagged Trees 100
Fine KNN 94,6
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Pode-se observar que na Tabela 7 mesmo com a uniao dos descritores HOG e LBP, e
os atributo selecionados fazerem parte do HOG e do LBP, os melhores resultados obtidos
nao alcancaram 90%, o que nos permite afirmar que a uniao de certos descritores nao
serd capaz de proporcionar uma taxa de acuracia tdo alta assim. Além dos resultados
apresentados nas Tabelas 7, as Tabelas 9, 10, 20, 31 também nos permite identificar casos
em que a uniao entre descritores nao proporcionaram uma acuracia igual ou superior a

90%, ou seja nao apresentou bons resultados para a uniao entre os descritores.

Tabela 7 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unidao entre os descritores HOG e

LBP.

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos

Best First* [3,5,10]

Classificadores Acuracia (%)

Weighted KNN 83,8
Fine KNN 79,7

A Tabela 8 ilustra que o classificador Fine KNN obteve uma acurécia de 100% levando-
se em consideragao a 3* situagao (T). Outro fator que podemos observar é que os atributos
selecionados através do Rank Search estdo totalmente ligados aos trés descritores que

foram unidos.

Tabela 8 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores HOG,

LBP e HISTOGRAMA.

) Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos
Fine KNN 100 Rank Search  [3,6,10,17,18,22,24]

Classificadores Acuracia (%

Tabela 9 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores HOG,

LBP e SIFT.

. . . Selecao de Atributos
Classificadores Acurécia (%) Algoritmos Atributos
Fine KNN 83,8 Best First* [3,5,10]
Subspace Discriminant 83,8 Genetic Search [2,4,5,7,11,16,22)

Fine KNN

Best First N
Greedy Stepwise N
Linear Forward Selection N
Weighted KNN 83,8 Rank Search N [3,10]
Scatter SearchV1 N
Subset Size Forward Selection N
Genetic Search
Best First N
Greedy Stepwise N
Linear Forward Selection N
Fine KNN 78,4 Rank Search N [3,10]
Scatter SearchV1 N
Subset Size Forward Selection N
Genetic Search

Podemos observar na Tabela 10 que a uniao dos descritores HOG e SIFT nao produzi-

ram bons resultados na acuracia de ambos os classificadores, além disso pode-se observar
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que os atributos selecionados 2 e 4 fazem referéncia apenas ao descritor HOG, o que nos
indica que a uniao com o SIFT nao surtiu efeito algum. J& quando foi unidos os descri-
tores HOG, SIFT e HISTOGRAMA podemos notar que os resultados apresentados na
Tabela 26 aumentou em uma taxa média de 24%, tendo em vista os atributos eles agora
estao subdivididos em relagdo aos trés descritores.

Dessa forma pode-se constatar que o fato de associar o HISTOGRAMA com os des-
critores HOG e SIFT influenciou muito na classificagdo das imagens, o que leva a dizer
que a juncao dos descritores HOG e SIFT nao conseguem diferenciar muito bem as ca-
racteristicas de coloragdo das imagens, logo com a uniao com o HISTOGRAMA isso se

tornou mais visivel para os classificadores.

Tabela 10 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unidao entre os descritores HOG e

SIFT.
. , . Selecao de Atributos
Classificadores Acurécia (%) Algoritmos _Atributos
Medium Gaussian SVM 75,7 ok
Fine KNN 70.3 Best First [2,4]

4.2.3 Tabela de acertos e erros

A Tabela 11 e 12 ilustram a matriz de confusao para cada um dos classificadores (Fine
KNN, Quadratic Discriminant, Quadratic SVM). Nelas estao identificados na primeira
coluna as juncoes dos descritores, na segunda o classificador, na terceira coluna repre-
senta a taxa de acerto para cada uma das trés classes avaliadas e na quarta coluna esta
representado a taxa de erros obtidos por cada uma das trés classes em questao. O item
C1 representa a Classe 1 (Bhut Jolokia), o item C2 a Classe 2 (Bode Amarela) e C3 a
Classe 3 (Bode Vermelha).

Neste experimento foi selecionado o melhor resultado de cada uma das Tabelas de
melhores algoritmos, através desses resultados foi possivel obter os atributos e selecionar
os classificadores que apresentaram melhor performance.

Na primeira linha da Tabela 11 é apresentado os resultados referentes a uniao dos
descritores LBP-HOG, para o classificador Fine KNN considerando-se a Classe 1 a taxa
de acertos para esta Classe foi de 88% e para as demais Classes 2 e 3 foram respectivamente

95% e 71%. Por outro lado considerando a taxa de erros os resultados sao:

1 Classe 1 foi classificada em 5% como sendo da Classe 2 e outros 24% como sendo

da classe 3.
1 Classe 2 foi classificada em 5% com sendo da Classe 3.

(1 Classe 3 foi classificada em 12% como sendo da Classe 1.
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A taxa de erros ilustra o percentual em que cada classe foi classificada incorretamente
ou seja, o classificador confundiu uma classe com a outra. Todos os demais resultados da

Tabela 11 sao interpretados da mesma forma ao descrito anteriormente.

Tabela 11 — Tabela representando a Matriz de Confusao com a taxa de acertos e erros
entre a uniao dos descritores referentes ao HOG.

Acerto (%) Erro (%)

Algoritmos Cl1 C2 C3 C1 C2 C3
Pine KNN | 88 05 71 | BV g5 c1q1s)
LBP-HOG C2(5)
Quadratic C2(5) C1(81)
Discriminant 198690 C3(10) C2(10)
. C1(3)
SURF-HOG Fine KNN 97 8 90 | C3(5) C3(h) C2(14)
Quadratic
Discriminant 100 90 95 C3(5) (€2(10)
LBP-SURF-HOG Igzsdlfaljf 100 95 95 C3(5) C2(h)
cuaeran 100 95 100 C2(5)
Discriminant
HISTOGRAMA-HOG 125;‘2 dfaljg 100 100 90 | C3(10)
Discriminant 81 100 71 | C3(29) C(19)
HISTOGRAMA-LBP Fine KNN 100 100 90 | C3(10)
-HOG Quadratic | 75 100 86 | C3(14) C1(25)
Discriminant
HISTOGRAMA-SURF textitFine KNN | 100 100 95 | C3(5)
-HOG Quadratic
SVM 100 100 95 | C3(5)
HISTOGRAMA-LBP Fine KNN 100 100 95 | C3(5)
-SURF-HOG Quadratic
SVM 100 100 95 | C3(5)

Por meio dos resultados apresentados na Tabela 11, pode-se constatar que o HOG
confundiu na maioria das vezes as cores entre as classes uma vez que as Classe 1 e 3
possuem a mesma cor e ambas foram responsaveis pela maior taxa de erros, mas quando
analisando a juncao com Histograma pode-se constatar uma melhora na taxa de acertos,
deste modo pode-se constatar que o HOG conseguiu diferenciar os formatos entre as
classes de forma significativa, o que nos leva a dizer que o HOG ¢é capaz de diferenciar
formatos com mais facilidade.

Observando-se os resultados apesentados na Tabela 12, pode-se observar que a Classe
2 e Classe 3 tiveram um indice alto de erros entre essas duas classes, isso permite cons-
tatar que o SIF'T confundiu muito a cor entre essas duas classes, visto que essas duas
classes possuem o mesmo formato, dessa forma pode-se afirmar que o SIF'T ndo consegue

diferenciar cores muito bem.
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Tabela 12 — Tabela representando a Matriz de Confusao com a taxa de acertos e erros
entre a uniao dos descritores referentes ao SIFT.

Acertos (%) Erros (%)

Algoritmos | C1 C2 C3 C1 C2 C3
. C1(22)
LBP-SIFT Fine KNN 78 81 38 | C3(29) C3(33) C2(19)
Quadratic 760 7 C3(10) C3(19) C1(50)
Discriminant C2(14) C1(3) (C2(24)
SURF-SIFT gzsdlfal\tlg 100 52 52 | C3(10) C3(38) C2(48)
Discriminant 100 76 62 C3(38) (C2(24)
L BP.SURF.SIFT gzsdlfaljg 100 76 67 | C3(5) C3(20) C2(24)
Discriminant 100 81 81 C3(19) C2(19)
HISTOGRAMA-SIFT 132’2 dlfaf;j 9L 100 90 | C3(10) C10)
D T8 100 81| C3(19) C1(22)
HISTOGRAMA-LBP Fine KNN 94 100 86 | C3(14) C1(86)
SIFL Quadratic |66 100 g1 | C3(19) C1(34)
Discriminant
HISTOGRAMA-SURF  Fine KNN 100 100 95 | C3(5)
-SIF'T Quadratic
SVM 100 100 95 | C3(5)
HISTOGRAMA-LBP  Fine KNN | 100 100 90 | C3(5) C3(5)
-SURF-SIFT Quadratic
S 100 100 95 | C3(5)

Analisando-se a Tabela 13 pode-se constatar que a uniao entre os descritores com o
SIFT obtiveram uma taxa de acuracia inferior a acuracia obtida pelos descritores unidos
com o HOG. Observando-se a taxa média por classe é possivel concluir que unido entre
os descritores com o histograma de cores melhorou significativamente os resultados, mas
quando comparado os resultados obtidos para Classe 2 e 3 é possivel constatar que o
SIFT confundiu muito as Classe 2 e 3 em relagao a Classe 1, isso se deve ao fato dele nao
conseguir diferenciar muito bem os formatos entre a imagens da Classe 1 e 3.

Analisando-se a taxa média de acerto em relagdo ao HOG pode-se constatar que este

consegue diferenciar formatos entre imagens.

4.3 Bases de Imagens Publicas

As Bases de Imagens de Textura que foram, inicialmente, utilizadas para os testes e

validacoes dos métodos propostos sao:

(1 UIUCTex da Universidade de Illinois em Urbana-Champaign, contendo 25 classes
de texturas com 40 imagens por classe, totalizando 1000 imagens (LAZEBNIK;
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Tabela 13 — Tabela resumindo a Matriz de Confusédo relacionados a unido dos descritores

com o HOG e com relacao a unido dos descritores com o SIFT.

Acertos do Fine KNN (%)

HOG SIFT

cCi €2 (C3 | C1 C2 C3
LBP 88 95 71 78 81 38
SURF 97 86 90 | 100 52 52
LBP-SURF 100 95 95 | 100 76 67
HISTOGRAMA 100 100 90 91 100 90
HISTOGRAMA-LBP 100 100 90 94 100 86
HISTOGRAMA-SURF 100 100 95 | 100 100 95
HISTOGRAMA-LBP-SURF 100 100 95 | 100 100 90

Meédia por Classe

97,85 96,57 89,42

94,71 87,00 74,00

Média Geral

94,61

85,23

SCHMID; PONCE, 2005).

1 Brodatz Contém 1776 imagens de texturas agrupadas em 111 classes sendo 16
imagens por classe (BRODATZ, 1966).

U VisTex (The Vision Texture) é mantida pelo grupo de Visao e Modelagem do MIT

Media LAB. A base de imagens contém 864 imagens representando texturas do

mundo real em condigoes praticas (iluminacao, perspectiva, etc.), as imagens estao
divididas em 54 classes, cada classe contendo 16 imagens (VISTEX, 2009).

1 Outex_ TC_ 00013 inclui uma colecao de cenas naturais tendo 1360 imagens, as

imagens estao agrupadas em 68 classes, e contendo 16 imagens por classe (OJALA

et al., 2002).

O melhor resultado encontrado para a base de pimentas é referente entre a uniao dos
descritores LBP, SIF'T, SURF e Histograma. Os resultados sao apresentados na Tabela

25 do apéndice, em que pode-se constatar que com diferentes classificadores, e diferentes

selecoes de atributos foi possivel obter uma taxa de acurdcia de 100%, além disso, foi

possivel encontrar uma quantidade minima de 3 descritores para produzirem o resultado

méximo de 100%. Porém, ao analisar essa mesma unido de descritores usando-se as bases

publicas, o maior resultado entre as Tabelas 14, 15, 16, 17, é de apenas 89,7% (Tabela

16). Deste modo foi analisado outras unides de descritores e foi possivel constatar que a
uniao entre todos os descritores, HOG U LBP U SURF U SIFT U Histograma, apresentou

bons resultados tanto para a base de pimentas quanto para as bases publicas.

Através das andlises previamente realizadas e testadas pode-se inferir que a melhor

uniao entre os descritores usados nesse trabalho é a uniao formada pelos descritores: HOG,
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LBP, SIFT, SURF, e Histograma. Deste modo propoe-se esta unidao como o método
proposto desse trabalho.

Para validar o método proposto foram utilizados as bases publicas de imagens Brodatz,
Outex, UIUCTex e Vistex. Os resultados apresentados nas Tabelas 14, 15, 16, 17 sao
referentes a uniao entre os descritores que apresentaram os melhores resultados para as

bases publicas.

Tabela 14 — Resultados da classificagao utilizando Fine KNN para a Base Brodatz.

Selecdo de Atributos
Acuracia (%) Algoritmos Atributos
Best First N
Genetic Search N
Greedy Stepwise N

HOG U LBP U SURF U 878 Linear Forward Selection N 3,4,6,7,8,9,10,13,14,15,34,
SIFT U Histograma ’ Random Search N 35,36,39,40

Rank Search N

Scatter Search N

Subset Size Forward Selection
LBP U SURF U SIFT 1,2,3,4,5,6,7,8,16,25,26,27,
U Histograma 8,7 Rank Search 28,29,30,31,32
SURF U SIFT U Histograma 50,1 Genetic Search 8,18,19,20,21,22,23,24
HOG U LBP U SURF 76,7 Genetic Search 1,3,4,5,6,8,9,10,12,13,14,

15,17

Tabela 15 — Resultados da classificacao utilizando Fine KNN para a Base Outex.

Selegao de Atributos
Acuracia (%) Algoritmos Atributos
HOG U LBP U SURF U 6.1 Seatter Search 3,4,5,6,8,10,12,14,15,16,33,34,
SIFT U Histograma ’ 35,36,38,39,40

Best First N

Genetic Search N

Greedy Stepwise N
LBP U SURF U SIFT 34.6 Linear Forward Selection N
U Histograma ’ Random Search N

Rank Search N

Scatter Search N

Subset Size Forward Selection
SURF U SIFT U Histograma 73,1 Best First 17,18,19,20,21,22,23,24
HOG U LBP U SURF 68,5 Scatter Search 3,4,5,6,8,10,12,14,15,16,17

2,6,8,25,26,27,28,30,32

Tabela 16 — Resultados da classificagdao utilizando Fine KNN para a Base Vistex.

Selegcao de Atributos

Acuracia (%) Algoritmos Atributos
HOG U LBP U SURF U .
SIFT U Histograma 92,0 Best First 2,4,8,10,12,16,18,33,34,35,36,38,40
LBP U SURF U SIFT 89,7 Scatter Search  2,6,7,8,10,25,26,27,28,30,32
U Histograma
SURF U SIFT U Histograma 73,4 Best First 2,17,18,19,20,22,24
HOG U LBP U SURF 77,0 Best First 2,3,4,6,8,9,10,14,15,16,18,24

A Tabela 18 ilustra a comparacao entre o método proposto e outros métodos da
literatura, mostrando também a quantidade de descritores. O método proposto atinge
92,70% com 10 descritores, enquanto que a melhor classificacdo para a mesma base atinge
98,03% com 108 descritores para a base Vistex. O resultado obtido pelo método proposto
se mostra bom, uma vez que para se obter 98,03% foi usado 108 descritores enquanto o

método proposto s6 usou 10 descritores para atingir uma acurécia de 92,70%.
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Tabela 17 — Resultados da classificacao utilizando Fine KNN para a Base UIUCTex.

Selecao de Atributos

Acuracia (%) Algoritmos Atributos
HOG U LBP U SURF U 81 Comotie Search  2:34,5,10,13,16,22,23,2,30,
SIFT U Histograma ’ 33,34,35,36,37,38,39,40
LBP U SURF U SIFT 58,6 Best First 5.7,13,22,26,27,28,29,30,31,32
U Histograma
SURF U SIFT U Histograma 51,8 Genetic Search 8,14,17,18,19,20,21,22,23,24
HOG u LBP U SURF 42,9 Random Search — 3,4,6,10,13,14,22,24

Para os demais métodos da literatura que apresentaram resultados superiores ao do
método proposto nesse trabalho, também ocorre a mesma situagao descrita anteriormente,
em que a diferenca de acuracia em relagao ao método proposto nao é significativa, uma
vez que a quantidade de descritores usadas para obtencao da acuracia do método proposto

utiliza uma quantidade de descritores bem reduzida.

Tabela 18 — Comparacao do método proposto com outros métodos usando o classificador

SVM.

Acuracia (%)
Métodos N° de Descritores  Brodatz Outex Vistex UIUCTex
Gabor 64 82,80 78,90 89,50 65,00
Wavelet 36 68,20 64,50 72,80 50,60
LBP 26 85,40 75,20 86,10 68,80
Estatisticas de 1° Ordem 5 57,70 72,90 68,90 57,20
(BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) 108 95,27 86,76 98,03 -
(ZHANG et al., 2006) 100 94,90 - - -
(RIBEIRO et al., 2015) [36,48] 93,30 96,88

Método Proposto [15,16,10,13] 89,10 90,20 92,70 77,50
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CAPITULO

Conclusao

O presente trabalho conseguiu demonstrar que para determinadas unides de descritores
de imagens foi possivel obter resultados expressivos, porém conclui-se também que nem
todos os atributos selecionados sdo referentes a todos os descritores combinados. Além
disso, foi possivel demonstrar que a qualidade das imagens influenciam na acuracia, sendo
que as imagens fotografadas propiciam uma melhora significativa em relacdo a imagens
obtidas da Internet.

A base de imagens de Pimentas utilizada para os testes, apesar de representar a
variacao de cor e formato, é reduzida contendo apenas 3 Classes. Isso se deve ao fato do
cultivo de pimentas ocorrer em determinadas épocas do ano e, com isso, nao foi possivel
obter outras variedades para a geracdo de novas Classes. Como um trabalho futuro
propoe-se a obtencdo novas imagens de pimentas para a melhor validagdo do método
proposto e o desenvolvimento de uma base de imagens de pimentas.

Neste trabalho foram utilizados os algoritmos para extracao de caracteristicas de ima-
gens: HOG, LBP, SIFT, SURF e as estatisticas de primeira ordem, porém existe ou-
tros algoritmos para extragao de caracteristicas e que nao foram testados. Dessa forma,
propoe-se testar outros algoritmos de extracao de caracteristicas para as imagens de pi-
mentas.

Apos realizar os testes para a base de imagens de pimentas e para as bases publi-
cas, foi possivel constatar que diversas das unides de descritores que atingiram a taxa
maxima de acertos para a base de pimentas nao conseguiram a mesma taxa de acertos
nas bases da publicas. Exemplo dessa uniao foi LBP U SURF U SIFT U Histograma.
Ao se analisar os resultados obtidos para as diferentes bases publicas e para a base de
pimentas, foi possivel propor um método que resultou na unidao de HOG U LBP U SURF
U SIFT U Histograma, apresentando uma taxa de classificacao superior aos 90% e com
uma quantidade de atributos bem inferior a outros métodos proposto na literatura.

O método proposto foi comparado a outros métodos da literatura e foi possivel de-
monstrar que com uma quantidade de descritores reduzida obteve-se uma taxa de acerto

de 92,70%, enquanto outros métodos da literatura para superar o método proposto tive-
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ram que usar uma quantidade superior a 35 descritores.
Como trabalho futuro, propoe-se aplicar o método proposto para a geracao do vetor
de caracteristicas para a utilizacdo em métodos de recuperacao de imagens em banco de

dados de pimentas, no caso as imagens do BG Capsicum.
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APENDICE

Tabelas

As Tabelas 19 a 33, representam os resultados das andlises realizadas na uniao entre
os descritores para a Base de Pimentas. Em cada uma das Tabelas esta presente o
classificador usado, a acurécia obtida pelo classificador para a uniao entre os determinados
descritores, o algoritmo de selegdo de atributos e o conjunto de indices que representam
cada atributo. Pode-se constatar nos resultados que algumas das combinagoes propiciaram
atingir uma taxa de acurédcia de 100%, e que em determinadas unioes, os resultados ficaram
abaixo de 90%.

Tabela 19 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores HOG,

LBP, SIFT e HISTOGRAMA.

) Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos
Fine KNN 100 Rank Search [3,6,10,25,26,30,32]

Classificadores Acuracia (%

Tabela 20 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores LBP e
SIFT.

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos

Best First*  [2,7,9,13]

Classificadores Acuracia (%)

Weighted KNN 73,0
Fine KNN 70,3
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Tabela 21 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores LBP,
SIFT e HISTOGRAMA.

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos
Best First N

Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Quadratic SVM 97,3 Linear Forward Selection N [2,18,24]
Rank Search N
Scatter SearchV1 N
Subset Size Forward Selection
Best FirstN
Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Fine KNN 90,5 Linear Forward Selection N [2,18,24]
Rank Search N
Scatter SearchV1 N
Subset Size Forward Selection

Classificadores Acurécia (%)

Tabela 22 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unidao entre os descritores HOG,

LBP e SURF.
Classificadores Acurécia (%) Algosrti%‘zfggs de Atrlbutoitribu‘cos
Simple Tree
Medium Tree 100
Complex Tree Best First 2,3,5,9,16,20,23]
Quadratic Discriminant
Fine KNN 82,4
Simple Tree
Medium Tree 100 Genetic Search (2,3,4,14,16,20,23]
Complex Tree
Fine KNN 83,8
gg;d;?ﬁlc\]Dzscmmmant 912% Linear Forward Selection 2,3,5,9,20,21,23]
g;i]ge;]g;ees 91;)7% Linear Forward Selection [3,4,6,10,21,22,24]
Bagged Trees 100 Subset Size Forward Selection [3,5,10,24]

Fine KNN 98,6
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Tabela 23 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unido entre os descritores HOG,
LBP, SURF e HISTOGRAMA.

Selecao de Atributos

Classificadores Acurécia (%) Algoritmos Atributos
Quadratic Discriminant
Weighted KNN 100
Bagged Trees Best First* [3,6,10,21,24,25,32]
Subspace KNN
Fine KNN 100
Quadratic Discriminant
Cubic SVM 100 Genetic Search 4,6,7,18,21,23,24,25,30,32]
Bagged Trees
Fine KNN 100
Quadratic Discriminant 100 13,6,17,18,21,22,23,24,
Bagged Trees Rank Search 25,26,30,32]
Fine KNN 98,6 TS
Best First N
Quadratic Discriminant Genetic Searc.h n
Quadratic SVM Greedy Stepwise N
. 100 Linear Forward Selection N [6,21,24,25,32]

Cubic SVM RankSearch EEEE
Bagged Trees ankiearch [

Scatter SearchVIN

Subset Size Forward Selection
Best First N
Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Fine KNN 98,6 Linear Forward Selection N [6,21,24,25,32]
Rank Search N

Scatter SearchVIN

Subset Size Forward Selection

Tabela 24 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unido entre os descritores LBP,

SIFT e SURF.

Classificadores Acuracia (%) Algiiilfﬁ?c?s de AtrlbUtOZtributos
Simple Tree 905
Linear SVM ’ Genetic Search [2,9,13,21,23,24]
Fine KNN 82,4
Linear SVM 90,5 Greedy Stepwise 2,9,13,21]
Fine KNN 82,4 Subset Size Forward Selection T
Sitmple Tree 905
Quadratic Discriminat ’ Rank Search [2,9,13,24]

Fine KNN 81,1
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Tabela 25 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores LBP,

SIFT, SURF e HISTOGRAMA.

Classificadores Acurécia (%)

Selecao de Atributos

Algoritmos Atributos

Quadratic Discriminant

Quadratic SVM

Cubic SVM 100
Weighted KNN

Bagged Trees

Best First* [2,21,24,25,26,32]

Fine KNN 100
Quadratic Discriminant 100
Cubic SVM Genetic Search [13,21,24,25,30,32]
Fine KNN 98,6

Complex Tree
Medium Tree
Simple Tree

Quadratic Discriminant 100 Rank Search [21,24,26,27,30,32]
Cubic SVM
Bagged Trees
Fine KNN 97,3
Complex Tree Best First N
Medium Tree Genetic Search N
Simple Tree Greedy Stepwisen
Quadratic Discriminant 100 Linear Forward Selection N [21,24,32]
Linear SVM Rank Search N
Cubic SVM Scatter SearchVI N
Bagged Trees Subset Size Forward Selection
Best First N

Genetic Search N

Greedy Stepwise N
Fine KNN 100 Linear Forward Selection N [21,24,32]

Rank Search N
Scatter SearchVI N
Subset Size Forward Selection

Tabela 26 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unido entre os descritores HOG,

SIFT e HISTOGRAMA.

Acurécia (%)

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos

Classificadores
Weighted KNN 98,6
Fine KNN 97,3

Rank Search  [3,6,17,18,22,24]

Tabela 27 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unidao entre os descritores HOG e

SURF.
. ‘. Selecao de Atributos
Classificadores Acuriacia (%) Algoritmos Atributos
Quadratic Discriminant
Quadratic SVM 100 Best First
Weighted KNN Random Search [3:4,6,9,13,16]
Fine KNN 100
Quadratic Discriminant 100 . .
Fine KNN 95.9 Linear Forward Selection [3,4,6,10,11,16]
Best First N
Genetic Search N
Bagged Trees 100 Linear Forward Selection N [3,4,16]
Random Search
Best First N
Pine KNN 94,6 Genetic Search 1) [3,4,16]

Linear Forward Selection N
Random Search
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Tabela 28 — Tabela com a taxa de acertos referentes a unido entre os descritores HOG,

SURF e HISTOGRAMA.

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos

Classificadores Acuracia (%)

Quadratic Discriminant
Cubic SVM

Bagged Trees

Fine KNN

Quadratic Discriminant
Linear SVM

Quadratic SVM . 3,4,6,13,14,15,16,17,
Cubic SVM 100 Genetic Search [ 18,19,23,24]
Bagged Trees

Fine KNN

100 Best First* [3,6,13,16,17,24]

Tabela 29 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores LBP e

SURF.
. . Selecao de Atributos

Classificadores Acurécia (%) Algoritmos Atributos
CUbZ.C SVM . 93,2 Scatter SearchVI
Medium Gaussian SVM Subset Size F d Selecti (2,13]
Fine KNN 90,5 ubset Size Forward Selection
Medium Gaussian SVM 93,2
Fine KNN 905 Rank Search [2,16]

Tabela 30 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores LBP,

SURF e HISTOGRAMA.

Selecao de Atributos
Algoritmos Atributos

Classificadores Acuriacia (%)

Quadratic Discriminant

Linear SVM

Quadratic SVM

Cubic SVM 100 Best First* [2,13,16,17,18,24]
Weighted KNN

Bagged Trees

Fine KNN

gg;d;?ﬁ;D wseriminant 100 Genetic Search  [2,9,16,17,18 24]
Complex Tree

Medium Tree

Simple Tree

Quadratic Discriminant
Linear SVM

Quadratic SVM

Cubic SVM

Weighted KNN

Bagged Trees

Fine KNN

100 Rank Search [2,13,18,19,24]
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Tabela 31 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores SIFT e

SURF.
Classificadores Acuracia (%) Algori trSne;:géo de Atribl:&_ Sibu o
?;zgge}c{iNigees gg:g Genetic Search [4,5,13,15,16]
]?40@275[7? ;;:ZS 82,4 Linear Forward Selection [1,5,16]

Fine KNN 7.6 Rank Search

Tabela 32 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores SIFT,
SURF e HISTOGRAMA.

Selegao de Atributos

Classificadores Acurécia (%) Algoritmos Atributos
Quadratic Discriminant 100
Bagged Trees Best First* [13,16,17,18,24]
Fine KNN 98,6
Complex Tree
Medium Tree
Stmple Tree 100
Quadratic Discriminant Rank Search [13,16,18,19,22,24]
Cubic SVM
Bagged Trees
Fine KNN 97,3
Complex Tree G Beslf First (1
Medium, Tree enetic Searc.h n
Simple Tree . Greedy Stepwise N
Quadratic Discriminant 100 Linear Forward Selection N [13,16,24]
Rank Search N

Cubic SVM

Bagged Trees Scatter SearchVI N

Subset Size Forward Selection
Best First N
Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Fine KNN 100 Linear Forward Selection N [13,16,24]
Rank Search N
Scatter SearchVIN
Subset Size Forward Selection
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Tabela 33 — Tabela com a taxa de acertos referentes a uniao entre os descritores HOG,
LBP, SIFT, SURF e Histograma.

Selecao de Atributos

Classificadores Acuracia (%)
Algoritmos Atributos

Best First N
Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Fine KNN 94,6 Linear Forward Selection N 2,5,31,32,39]
Rank Search N
Scatter SearchVI N
Subset Size Forward Selection

Best First N
Genetic Search N
Greedy Stepwise N
Bagged Trees 100 Linear Forward Selection N 2,5,31,32,39]
Rank Search N
Scatter SearchVI N
Subset Size Forward Selection
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