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Resumo

A complexidade ¢ uma caracteristica de grande importancia em pro-
cessos de reconhecimento de padrdes, especialmente naqueles que envol-
vem imagens bioldgicas.

Este trabalho tem como objetivo estudar métodos que realizam a ané-
lise de imagens por meio da andlise de sua complexidade. Os métodos
a serem estudados foram selecionados com base na similaridade de seus
algoritmos e metodologia: dimensdo fractal, Caminhada Deterministica
do Turista e Redes Complexas. Estes métodos permitem realizar a ana-
lise e segmentagdo de formas ou texturas contidas em uma imagem com
base na sua variacao de complexidade. Dos trés métodos considerados,
dois deles fazem parte do estado da arte em analise de complexidade, en-
quanto que a dimensao fractal ja € aplicada a mais tempo na andlise de
formas e texturas.

Os trabalhos aqui desenvolvidos visam comparar e analisar os mé-
todos selecionados por meio de experimentos com imagens de forma e
texturas, sendo utilizadas texturas naturais e de Brodatz, freqiientemente
utilizadas na literatura como benchmark para texturas. Com base no co-
nhecimento adquirido, novas técnicas voltadas para a andlise e segmen-
tacdo de formas e texturas foram desenvolvidas, assim como foram ana-
lisadas as deficiéncias e propostas melhorias as técnicas estudadas. Além
disso, diversos experimentos com estas metodologias foram realizados
em aplicacdes de Bioinformatica.
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Abstract

Complexity is a feature of great importance in pattern recognition pro-
cesses, especially those involving biological images.

This work aims to study methods that perform image analysis by the
analysis of its complexity. The methods to be studied were selected based
on similarity of their algorithms and methodology: fractal dimension, De-
terministic Tourist Walk and Complex Networks. These methods enable
us to perform the analysis and segmentation of shapes and textures con-
tained in an image based on the variation of its complexity. Of the three
methods considered, two of them are part of the state of the art in com-
plexity analysis, while the fractal dimension is already applied in shapes
and textures analysis.

The work developed here aims to compare and analyze the selected
methods through experiments with shape and texture images, utilizing for
this natural and Brodatz textures samples, often used in literature as ben-
chmark for textures analysis. Based on the knowledge acquired, new
techniques for analysis and segmentation of shapes and textures were
developed, as also were analyzed the deficiencies and proposed impro-
vements to the techniques studied. Moreover, several experiments with
these methods were performed in bioinformatics applications.
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CAPITULO

1

Introducao

Na literatura, o termo andlise de complexidade € freqiientemente utilizado para designar a
utilizagdo de metodologias de estimativa de dimensdo fractal aplicadas em imagens. No en-
tanto, imagens nao sao fractais verdadeiros e, por esse motivo, ndo possuem dimensao fractal.
Desse modo, o termo andlise de complexidade se refere a andlise de certas caracteristicas exis-
tentes na imagem através de metodologias baseadas na dimensdo fractal [36]. Embora ndo
exista uma defini¢dao formal, o termo andlise de complexidade estd relacionado as mais diversas
caracteristicas existentes na imagem como, por exemplo, forma, drea ocupada, irregularidade

da ocupagdo do espaco, distribui¢io e organizacdo dos pixels e homogeneidade da textura.

A andlise de complexidade por dimensao fractal ¢ uma técnica consagrada e que tem apre-
sentando bons resultados em diversas dreas do conhecimento. Na area de visdo computacional
suas contribui¢des vao desde técnicas de reconhecimento de padrdes [119, 36], até técnicas uti-
lizadas para quantificar a textura [60, 136, 9] e composi¢cdo geométrica de uma forma [45]. Na
medicina, a andlise de complexidade permite uma melhor andlise das estruturas de vasos sangiii-
neos existentes em tecidos ou 6rgaos do corpo humano, como por exemplo, a retina [42]. Em
neurociéncias, sua utilizagao permite a caracterizag¢ao das ligacdes existentes entre os neurdnios
do cérebro. Ja na botanica, pode-se utilizar a dimensao fractal para realizar a caracterizagcdo de

formas de folhas [53, 54], bem como para analisar a rede de nervuras presente dentro dela.

Neste trabalho, além do estudo dos métodos que constituem o estado da arte em termos de
andlise de complexidade, pretende-se também demonstrar que a andlise de complexidade pode
ser obtida por meio de técnicas alternativas. Para esse estudo, além da dimensao fractal, sao
consideradas as seguintes metodologias: a Caminhada Deterministica do Turista [103, 96, 142]
e as Redes Complexas [23, 57, 47].
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1.1 Complexidade e Processamento de Imagens

Ao se analisar a literatura atual € possivel encontrar uma grande quantidade de técnicas e
abordagens voltadas a andlise de formas e texturas, dois problemas cldssicos na area da visdo
computacional. Tratam-se de tipos de andlises com diferentes focos de atuagdo na imagem.
Enquanto a andlise de formas procura extrair informagdes relacionadas ao aspecto geométrico
do objeto analisado, atuando como ferramenta para separar e rotular as diferentes partes consti-
tuintes de uma imagem, a andlise de texturas tem seu foco no estudo da variacdo dos diferentes
niveis de cinza presentes na imagem, permitindo assim distinguir regides que apresentem as
mesmas caracteristicas de refletancia e, portanto, as mesmas cores em determinada combinagdo
de bandas [59].

Uma abordagem empregada em aplicagdes que envolvem a andlise de formas e texturas € o
estudo dos mesmos por meio da andlise de sua complexidade. Na andlise de uma forma, o nivel
de complexidade estd diretamente ligado ao seu padrao da forma analisada e, respectivamente,
ao seu nivel de ocupagdo do espaco. Na andlise de uma textura, o nivel de complexidade atua
como uma medida da organizacdo dos pixels, permitindo assim quantificar o aspecto visual e
homogeneidade da textura e, conseqiientemente, distinguir texturas diferentes. No entanto, ape-
sar do grande nimero de aplicacdes que fazem uso da anélise de complexidade, ndo € possivel
encontrar uma defini¢do formal para esse termo na literatura. A falta de tal definicdo faz com

que, por vezes, este termo se confunda com a prépria caracteristica analisada.

Uma das técnicas encontradas na literatura voltadas a andlise da complexidade € a dimen-
sdo fractal. Trata-se de uma técnica ja utilizada em diversos problemas de visdo computacional,
sempre apresentando resultados promissores. Nesta tese, além do estudo e desenvolvimento de
novas aplicagdes utilizando a dimensao fractal, foi realizado um estudo onde se demonstrou a
possibilidade de realizar a andlise de complexidade por meio de técnicas alternativas, como:
a Caminhada do Deterministica do Turista e as Redes Complexas. O desenvolvimento dessas
técnicas se deu por meio da andlise experimental comparativa, onde essas técnicas foram com-
paradas entre si em aplicacdes que envolvam imagens naturais e artificiais, como as texturas
de Brodatz, as quais sdo amplamente utilizadas na literatura como benchmark de texturas [29].
Sendo a dimensao fractal uma técnica amplamente testada e utilizada na literatura, ela aqui €
também considerada como uma técnica de controle dos experimentos envolvendo as demais

metodologias.

1.2 Objetivos

Esta tese tem como principal objetivo estudar e comparar diferentes métodos de estimativa
da complexidade em imagens digitais. Para tanto, os seguintes métodos sdo utilizados: a di-

mensao fractal, um método amplamente utilizado em problemas de anélise de complexidade, a
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Caminhada Deterministica do Turista e as Redes Complexas, os quais constituem o estado da

arte nesse tipo de andlise.

A partir da observagdo das diferencas de aplicacdo, desempenho e exatidao de cada mé-
todo, pretende-se viabilizar a aplicagdo desses métodos no processamento e reconhecimento de

padrdes em imagens digitais.

Os objetivos deste trabalho podem entdo ser descritos como:

e Verificar o potencial da Caminhada Deterministica do Turista e das Redes Complexas,

juntamente com a dimensao fractal, como métodos de andlise de complexidade;

Comparar e analisar os métodos selecionados;

Verificar o potencial de uso combinado dos diferentes métodos de andlise de complexi-
dade;

Desenvolvimento e andlise de novos métodos;

Desenvolvimento de aplicagdes em bio-informética.

O trabalho foi realizado com base na andlise desses trés métodos em diversos tipos de ex-
perimentos e aplicacdes, possibilitando assim validar a sua utilizagdo em uma maior classe de

problemas de anélise e classificacdo de imagens digitais.

1.3 Organizacao

Esta tese estd organizada da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta os métodos estuda-
dos, divididos por secdes. A Secdo 2.1 apresenta os conceitos necessarios para a compreensao
da dimensdo fractal, as principais técnicas de estimativa da dimensao fractal de imagens digi-
tais, incluindo uma breve descricao de suas limitagdes. Ainda nesse capitulo sdo apresentados
0s conceitos necessarios para a compreensao da dimensao fractal multi-escala. Na Se¢do 2.2
¢ abordada a Caminhada Deterministica do Turista como técnica de andlise de imagens, jun-
tamente com a sua definicdo de atratores e transientes € a dindmica que os envolve. Na Secdo
2.3 sdo formalmente apresentadas as defini¢des necessdrias a compreensdao das Redes Com-
plexas, além da descri¢do de algumas das suas principais propriedades e os modelos de redes
existentes. No capitulo 3 € apresentado todo o conjunto de métodos e imagens utilizados du-
rante os experimentos comparativos. No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com
o desenvolvimento e analise de novos métodos, bem como os resultados de uso combinado
dos diferentes métodos de andlise de complexidade. No Capitulo 5 o termo complexidade é
abordado, juntamente com a sua definicdo. Neste capitulo também € definido a sua relagcdo

com a area de andlise e processamento de imagens e os métodos estudados. No Capitulo 6 s@ao
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apresentadas algumas aplicacdes desenvolvidas, sendo o foco principal as aplicacdes em bio-
informatica. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes e contribui¢cdes obtidas com base

nos trabalhos desenvolvidos.



CAPITULO

2

Metodologias Abordadas

2.1 Dimensao Fractal

Fractais s@o objetos tedricos, puramente matematicos, que inexistem no mundo fisico. Eles
apresentam trés caracteristicas basicas, que os formam e os definem: auto-semelhanca em es-
cala, complexidade infinita e dimensao fractal, sendo esta tltima a mais importante em aplica-
coes de visdo computacional. Apesar disso, € possivel encontrar na natureza certos objetos que
apresentam auto-semelhanca em alguns niveis de escala, como € o caso das folhas de certas

espécies de plantas (Figura 2.1).

A dimensaio fractal representa o nivel de complexidade e de ocupagdo do espaco euclidiano
por um objeto fractal. Trata-se de uma caracteristica importante dos fractais, uma vez que um

nivel maior de ocupacao do espaco implica em uma estrutura fractal mais complexa.

Essa ligacdo entre nivel de ocupacdo de espaco e complexidade permite a utilizacdo da
dimensdo fractal como ferramenta para andlise de complexidade. Trata-se de um método de
andlise com aplicacdes nas mais diversas dreas do conhecimento, em especial, na drea de pro-

cessamento e andlise de imagens [53, 36, 92].

A seguir sdo apresentados alguns conceitos, bem como alguns dos principais métodos de

estimativa da dimensdo fractal.
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Figura 2.1: Exemplos de folhas com caracteristicas fractais.

2.1.1 Definicao

Ao longo dos séculos, as diversas formas observadas na natureza foram retratadas por meio
de elementos e conceitos extraidos da geometria Euclidiana. A natureza era considerada apenas

uma extensdo dessa geometria perfeita, baseada em retas, planos, circulos e outras formas.

Inconscientemente estamos acostumados a representar formas irregulares por meio de obje-
tos mais simples (montanhas se tornam cones, enquanto crateras sao representadas por circulos)
€ a procurar as respostas para os mais diversos eventos da natureza dentro da geometria Eucli-
diana. Nesse sentido, considerar que um objeto pode possuir um valor ndo-inteiro para a sua

dimensao (por exemplo, 1.5) pode parecer um absurdo.

Essa visdo do mundo, baseada exclusivamente na geometria Euclidiana, comecou a ser ques-
tionada quando mateméticos como Cantor, Von Koch, Peano, Hausdorff e Besicovitch criaram
formas que eram incapazes de ser classificadas nos moldes da Geometria Euclidiana. Sur-
gia assim uma nova classe de objetos matematicos, baseados na repeticdo de regras simples de
construgdo e cuja complexidade era espantosa. Mais do que isso, esses novos objetos apresenta-
vam auto-semelhanca em nivel de escala, ou seja, o conjunto total era constituido por pequenas

réplicas dele mesmo, independente da escala utilizada para visualiza-lo (Figura 2.2) [81].

A esses novos objetos Mandelbrot denominou fractais, o qual se origina da palavra fractus,
do latim "fracdo", "fragmento", "irregular ou fragmentado"[107]. Surgia assim uma nova geo-
metria, dedicada exclusivamente ao estudo e classificacdo desses objetos, a Geometria Fractal.
Uma das caracteristicas mais importantes dessa nova classe de objetos estava relacionada com
a sua dimensdo. Diferente dos objetos euclidianos, que apresentam dimensodes inteiras, a di-

mensdo dos fractais possui um valor fraciondrio. Isso por que o valor da sua dimensao indica
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Poer

Figura 2.2: Curva de Koch: exemplo de um fractal.

o grau de complexidade / irregularidade do objeto, ou seja, quanto do espaco fisico ele ocupa.
Em outras palavras, a dimensdo de uma curva fractal, ou dimensao fractal, ¢ um ndimero que
caracteriza a maneira na qual a medida do comprimento entre dois pontos aumenta a medida

que a escala diminui [67, 150].

Para calcular o valor da dimensao fractal, considere duas linhas de comprimentos L e u,
onde I > wu. Ao sobrepor a linha L com a linha u, de modo a cobrir L completamente,
encontra-se um valor N = L/u, que nada mais é do que uma medida da linha L em func¢do da

linha u.

Considere agora um quadrado de lado L. Do mesmo modo como foi feito para a linha,
sobrepondo quadrados de lado u sobre L de modo a cobri-lo completamente, obtemos uma
medida do quadrado L em fungdo do quadrado u, N = (L/u)?. De uma maneira mais geral,

esse processo leva a uma relacao do tipo:

N = (L/u)” 2.1
a qual também pode ser reescrita como
In N
= 2.2
InL/u’ 2.2)

onde D ¢é a dimensdo fractal ou dimensdo de Hausdorff do objeto analisado. Para um objeto

uniforme e compacto, como uma linha ou um quadrado, D é um valor inteiro igual a dimensao
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topoldgica. Mas, para um fractal, D é um valor fraciondrio que representa a complexidade do
mesmo [67, 150, 130].

2.1.2 Métodos de Estimativa

A literatura atual apresenta diversos métodos de estimativa da dimensdo fractal. Nessa
secdo sdo apresentados trés dos principais métodos existentes, além de detalhes referentes a

sua configuracao e utiliza¢ao apropriadas.

Bouligand-Minkowski

Um dos métodos que produz os resultados mais acurados e consistentes para a dimensao
fractal € o Bouligand-Minkowski ou dimensao de Minkowski [150]. Isso se deve a sua grande

sensibilidade em detectar as diferentes mudancas estruturais da forma sob andlise.

A estimativa da dimensao fractal pelo método de Bouligand-Minkowski se d4 por meio do
estudo da drea de influéncia (A(7)) de um objeto A criada a partir da dilatacdo desse objeto por
um disco de raio r (Figura 2.3). Pequenas altera¢des na estrutura do objeto refletem alteracoes

na area de influéncia calculada [150, 130].

—

- S S S S S S E—
e — — — — — —

T — ——

Figura 2.3: Dilatacdo de uma curva com um disco de raio 7.

A édrea de influéncia A(r) é definida como o conjunto de pontos em R? que se encontram a

uma distancia de A menor ou igual a r:

Alry={z e R*|Fyc A:[p—p|<r}. (2.3)

Essa drea de influéncia também pode ser definida como:
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A(r) = | Bi(x), (2.4)

r€A

sendo B, (z) um disco de raio r.

A dimensao fractal de Minkowski € obtida varrendo-se um disco de raio r continuamente ao
longo dos pontos que compdem o objeto na imagem, sendo cada um desses pontos considerado
como o centro do disco no momento da dilatacdo. Os pontos limitados pelo disco e que nao
constituem o objeto sdo entdo contados, sem repeti¢do, fornecendo assim a drea dilatada A(r)
do objeto [133]. A dimensio fractal pode entdo ser obtida a partir da relagdo entre A(r) e r, de

modo que:

A
D Fyrinkowski = 2 — lim M

lim = 2.5)

A partir do gréfico log-log de A(r) (4rea de influéncia para um raio ) por r (tamanho do raio

de dilatagdo) obtém-se a aproximac¢ao de uma reta de coeficiente angular o, sendo

DFMink:owski =2—-« (26)
a dimensao fractal do objeto A (Figura 2.4) [67, 150].

"

1
o o0& 1 15 2 25 3 38 4 45 &
log(r)

Figura 2.4: Célculo do coeficiente angular no método de Bouligand-Minkowski.

O célculo da drea de influéncia de um objeto € uma tarefa de alto custo computacional. Uma
maneira de otimizar esse calculo € utilizando a Transformada Exata da Distincia (TED) [128],
a qual atribui aos pixels de uma imagem bindria a distdncia minima entre os pixels correspon-

dentes ao objeto sob andlise e ao fundo da imagem. Considera-se como fun¢do de distincia
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entre esses pontos no cdlculo da T'E/D a Distancia Euclidiana, devido a sua propriedade de

invariancia a rotacao (Figura 2.5) [30].

Figura 2.5: Transformada da distancia aplicada sobre uma imagem.

Dados dois pontos p = (x,y) e p’ = (2/,y'), a distincia euclidiana pode ser definida como:

dip,p) =p—7|=V(@—2)+(y—y). (2.7)

Um problema encontrado no método de Bouligand-Minkowski diz respeito a escolha do raio
de dilatagdo r pois, a medida que r aumenta, o valor estimado para a dimensao fractal diminui,
havendo uma clara tendéncia ao zero. Isso ocorre pois, quanto maior a dilatacdo exercida sobre
um objeto, mais similar a um ponto ele se torna e, conseqiientemente, sua dimensao fractal se
aproxima da dimensao fractal de um ponto, ou seja, zero. Portanto, o ideal € utilizar valores
pequenos para o raio de dilatagdo, isto €, valores que ndo produzam grandes dilatacdes do objeto
em questdo (Figura 2.6) [150, 60].

BoxCounting

Um dos métodos mais conhecidos e utilizados para estimar a dimensao fractal de um objeto
¢ o BoxCounting. Isto se deve a caracteristicas como f4cil implementacdo e simplicidade do
célculo envolvido. Seu calculo € baseado na sobreposicao de uma malha de quadrados sobre
uma imagem e na respectiva contagem do nimero de quadrados necessarios para cobrir o objeto

contido nessa imagem (Figura 2.7) [45].

A estimativa da dimensao fractal por BoxCounting se baseia na rela¢io entre o tamanho da
caixa r usada na malha de quadrados e o nimero de quadrados que coincidem com o objeto A

analisado, N4(r):

log(N
DFBO:BCOuntmg = — lim M

r—0 log(r) ’ (2.8)
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Figura 2.6: Tendéncia a zero do método de Bouligand-Minkowski a medida que o r aumenta:
(@) r = 25; (b) r = 50; (¢) r = 75; (d) r = 100.

A partir do grafico log-log de N4(7) (ndmero de caixas ocupadas) por r (tamanho do lado da

caixa utilizada) obtém-se a aproximacdo de uma reta de coeficiente angular «, sendo
DFBozCounting = -« (29)

a dimensado fractal do objeto A (Figura 2.8) [67, 150].

Devido a sua simplicidade, o método de BoxCounting permite diversos tipos de refina-
mentos em sua técnica [101]. Um deles se refere ao posicionamento da malha de quadrados
sobre a imagem. Dependendo de como essa malha € posicionada sobre a imagem, o nimero de
quadrados que interceptam o objeto pode variar, produzindo assim resultados diferentes para a
dimensao fractal de um mesmo objeto. Existe ainda a possibilidade de posicionar os quadrados

de forma independente, minimizando ao maximo a contagem de caixas (Figura 2.9) [101].

Um problema encontrado no método de BoxCounting diz respeito a escolha do conjunto B
de valores que r pode assumir a cada iteracdo do método. Isso porque o valor de r influencia
diretamente o nimero de caixas contadas N,4(r) e, conseqiientemente, o resultado final do

método. Esse tipo de variacdo pode ser minimizado considerando-se uma regra para o cédlculo
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=
[

Figura 2.7: Divisdo de uma imagem pelo método de BoxCounting para diferente tamanhos de

caixas.

10 T

log(N,(r))

2 I 1 1

3
log(r)

Figura 2.8: Célculo do coeficiente angular no método de BoxCounting.

desse conjunto de valores que r deve assumir. Diversos autores consideram uma boa estratégia
iniciar o método com um quadrado suficientemente grande (baseado nas dimensdes da imagem),

de modo que este englobe toda a imagem e, a cada iteragdo, diminuir o tamanho da caixa pela
metade, até atingir um quadrado de tamanho unitério:

Vr € B ro, max(altura,largura), (2.10)
7"7;+1, Ti/2-
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Figura 2.9: Diferentes maneiras de sobrepor as caixas sobre uma imagem: (a) sobreposi¢cao da
malha de quadrados; (b) sobreposi¢do alinhada da malha de quadrados; (c) caixas ajustadas de
forma independente.

Massa-Raio

O método de Massa-Raio se baseia no estudo da distribui¢cao dos pontos da forma dentro de
uma vizinhanga 7. Para tanto, circulos de raio 7 sdo sobrepostos sobre a forma em questao, de
modo a estimar a quantidade de pontos da forma presentes no interior do circulo. Conforme o
raio r do circulo utilizado aumenta, o nimero de pontos contidos no interior do circulo, ou seja,

a massa da forma, A(r), também aumenta [70, 39, 67, 99].

Um caracteristica importante desse método diz respeito a quantidade de circulos utilizados
na amostragem da complexidade da forma, ja que € possivel trabalhar com um ou mais circulos.
Ao se trabalhar com apenas um circulo, € aconselhdvel escolher o centro do circulo como sendo
o ponto de centro de massa da forma analisada, o que garante um crescimento uniforme do
circulo sobre a forma. Ja no caso de se utilizar varios circulos, um mecanismo de sorteio pode
ser utilizado para se escolher os diferentes centros dos circulos, além € claro de se considerar a

massa média calculada pelos varios circulos.

Assim, temos que cada circulo tem seu centro associado a um especifico ponto s; € 5,
u=1,2,..., N, da forma. A quantidade de pontos interceptados por um circulo ¢ de raio r,

A,(r), é definido como:

Ai(r)=H{s; € S|3s € S :|s —s;| <r}, 2.11)

onde s é um ponto da forma S localizado a uma distdncia menor ou igual a r de s;. Para N

esferas, a massa ocupada A(r) é definida como

Ar) = A;(r). (2.12)

1
N
i=1:N
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A partir da massa média A(r), a dimensao fractal é estimada como

DF]VIassa—'r'aio = lim M
r—0 logr

(2.13)

O valor da dimensao fractal pode ser facilmente obtido aplicando uma regressao linear sobre
acurva log r x log A(r). Tem-se que a reta resultante da regressdo apresenta coeficiente angular

«, sendo

DFMassa—Taio = (214)

a dimensao fractal do objeto.

2.1.3 Dimensao Fractal Multi-escala

Tradicionalmente, a complexidade de um objeto é estimada por meio da dimensao fractal.
Considerando o método de Bouligand-Minkowski, esse valor é obtido a partir do coeficiente
angular « da reta que aproxima o gréfico logr x log A(r). Eventualmente, um simples va-
lor ndo-inteiro pode nao ser suficiente para representar toda a complexidade presente em uma
forma. Isso por que, a curva log-log produzida pelo método de Bouligand-Minkowski apresenta
uma enorme riqueza de detalhes provenientes das interagdes entre as dilatacdes produzidas por
diferentes pontos e particularidades da forma [60, 150]. Além disso, objetos ndo-fractais apre-
sentam um tamanho finito, o que implica que suas dimensdes tendem a zero quando a escala de

visualizagdo aumenta.

Com o intuito de resolver essa deficiéncia na caracteriza¢do de objetos por meio da com-
plexidade, a dimensao fractal Multi-escala foi desenvolvida. Diferente da dimenséo fractal, a
qual utiliza uma interpolacdo linear para estimar o coeficiente angular da curva log-log, esse
método explora o limite infinitesimal da interpolacao linear por meio da derivada. Desse modo,
€ possivel obter uma fun¢do que relaciona as variagdes na complexidade do objeto com as vari-
acoes na sua escala de visualizagdo. Essa abordagem permite representar um objeto em toda a
sua esséncia, produzindo assim uma caracterizacdo mais eficaz do objeto [60, 78, 150, 53]. Na
Figura 2.10 podemos ver um exemplo da curva de Dimensao Fractal Multi-escala obtida para a
folha da Figura 2.5.

A obtencdo da curva de Dimensdo Fractal Multi-escala envolve o cdlculo da derivada da
curva logr x log A(r). Esse cdlculo pode ser facilmente realizado utilizando-se a propriedade
derivativa da transformada de Fourier. Essa propriedade permite que se obtenha a derivada de
uma funcdo qualquer a partir da andlise de seus espectro de freqiiéncias. Considerando u(t)
como a curva log-log obtida pelo método de Bouligand-Minkowski, a Dimensao Fractal Multi-

escala D(t) é definida como
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Figura 2.10: (a) Curva log-log gerada pelo método de Bouligand-Minkowski; (b) Dimensao
Fractal Multi-escala.

du(t)

D) =2-—

(2.15)

Um problema encontrado com essa abordagem por Fourier para o cdlculo da derivada é
a sua tendéncia a enfatizar informagdes presentes na regidao de alto freqii€ncia do sinal anali-
sado, neste caso, u(t). Essas informagdes constituem-se, na maioria dos casos, de ruidos ou
outros tipos de interferéncias indesejaveis. Além disso, existe ainda o problema de se aplicar
a transformada de Fourier sobre um sinal descontinuo nas extremidades [28]. A seguir sdo de-
talhados os procedimentos necessarios para contornar esses problemas, evitando assim grandes

distor¢des na curva derivada obtida.
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Transformada Espaco-Escala

Um dos métodos mais populares de andlise de sinais Multi-escala é a abordagem espaco-
escala. Essa abordagem estd associada a idéia de que caracteristicas importantes de um sinal
estdo, geralmente, relacionadas a seus pontos de mdximo ou minimo local, isto €, correspondem
ao0s seus cruzamentos por zero (zero-crossings) da segunda derivada do sinal [48, 111, 115].

Um fato importante a ser considerado € a tendéncia que métodos de diferenciacdo possuem
de enfatizar ruidos existentes nas altas freqiiéncias de um sinal, algo que pode ser facilmente
compensado com a aplicagdo de filtros de suavizacdo, como o passa-baixa. Desse modo, €
possivel encontrar o sinal desejado através da convolugdo da derivada do sinal u(t), representada
por u™M(¢), com uma Gaussiana de desvio padrio o > 0, g(t, ), aplicando a propriedade da

convolucao [48, 28]:

Ut,o) =u(t) xg(t,o) (2.16)

onde
t2

expzo? (2.17)

t,0) =
g(t,o) —

€ a funcdo Gaussiana com desvio padrao o. Utilizando as propriedades da convolugao [48, 28],

€ possivel calcular a derivada de um sinal a partir da derivada da funcao Gaussiana:

UD(t,0) =uD(t) % g(t,0) = (u(t) * g(t, o)V = u(t) * gV(t, 0), (2.18)

onde () indica a primeira derivada daquela fungo.

Diferenciacao Multi-escala baseada em Fourier

A transformada de Fourier € uma ferramenta das mais importantes em aplicacdes de proces-
samento de sinais e imagens. Ela permite que se analise o0 comportamento de um sinal a partir
de seus espectro de freqiiéncias, permitindo assim selecionar e analisar caracteristicas presentes
em diferentes regides do espectro de maneira independente. Entre suas diversas propriedades,
encontra-se a propriedade derivativa da transformada de Fourier, que permite calcular a derivada
de um sinal a partir do seu espectro de freqii€ncias.

O célculo da derivada de um sinal «(¢) utilizando a propriedade derivativa da transformada

de Fourier pode ser resumido pela seguinte equacao [48, 28]:

du(t)
dt

onde I’ e F'~! sdo, respectivamente, a transformada de Fourier e sua inversa, f ¢ a freqiiéncia e

= F7H{F{u(t)} (52r f)} (2.19)

J € o nimero imaginério. Adicionando a transformada espago-escala a equacao, temos:

du(t)

S8 = FHF u(0)} Fo(t,0)} (271} (2.20)



CAPITULO 2. METODOLOGIAS ABORDADAS 17

onde
F{u(®)} F{g(t,0)} =u(t) * g(t,0), (2.21)
¢ obtido pela propriedade da convolucao da transformada de Fourier.

De modo a obter bons resultados, alguns aspectos importantes devem ser considerados a
respeito do sinal analisado. Primeiramente deve se garantir uma boa amostragem e um espaca-
mento uniforme do sinal analisado. Isto € obtido quando se desconsidera os pontos iniciais do
sinal, uma vez que possuem amostragem muito baixa (Figura 2.11), seguida de uma interpola-
cdo para preencher espagos entre cada dois raio exatos, colocando entre esses raios uma média

deles.

log(A(r)

1
o o0& 1 15 2 25 3 38 4 45 &
log(r)

Figura 2.11: Regido de baixa amostragem onde os pontos serdao desconsiderados.

Um problema existente na derivac¢io por Fourier, é a descontinuidade do método nas extre-
midades do sinal (Figura 2.12). Esse fendmeno € conhecido na literatura como fendmeno de
Gibbs [28]. Ele se deve ao fato da transformada de Fourier ndo convergir de modo uniforme

nas descontinuidades.

A solucdo para esse problema consiste de utilizar um esquema de replicacao e reflexdo do
sinal, de modo a fazé-lo continuo para a transformada discreta de Fourier (Figura 2.13). Esse

esquema garante a continuidade do sinal no intervalo desejado, [2N — 1,3N].

2.1.4 Lacunaridade

Diferente da dimensao fractal, que mede o quao preenchido estd o espaco euclidiano, a
lacunaridade € uma medida que quantifica como esse espaco estd preenchido [121, 2]. Ela se

baseia no grau de invariancia a translacdo que um fractal apresenta, caracterizando a maneira
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Figura 2.12: Fendomeno de Gibbs apresentado nas descontinuidades.

log(A(r))

Figura 2.13: Esquema de Replicacdo e Reflexdo para tornar o sinal continuo.

como os pixels estdo distribuidos e organizados em uma determinada regido da imagem. Ela
pode ser compreendida ainda como um complemento da dimensao fractal pois, objetos com a
mesma dimensao fractal podem apresentar diferentes valores para a lacunaridade [121].

A lacunaridade de uma imagem € estimada através da medida da distribui¢do espacial dos
buracos ou "gaps'"existentes nessa imagem. Ela permite quantificar a homogeneidade de uma
imagem ou de parte dela, de modo a tornd-la compardvel com outras imagens [121, 2].

Dentre os métodos existentes na literatura, o mais popular para se estimar a lacunaridade

de uma imagem € o Gliding-box. Este método se baseia nos momentos de probabilidade de
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primeira e segunda ordem da imagem a fim de estimar a sua lacunaridade [121]. Similar ao
BoxCounting, esse método computa a lacunaridade deslizando uma caixa de dimensdes X r e
contando o nimero de pontos da imagem dentro dessa caixa.

Esse processo € repetido para todas as linhas e colunas da imagem, e uma distribuicao
de freqiiéncia da massa da imagem € calculada. O numero de caixas de lado r contendo uma
massa S da imagem é designado por n(.S, ) enquanto o total de caixas contadas é designado por
N(r). Essa distribui¢do de freqiiéncia é entdo convertida para uma distribui¢do de probabilidade
Q(S,r), onde

N(r) =Y n(S,r) (2.22)

S
Q(S,r) =n(S,r)/N(r) (2.23)

O primeiro e o segundo momentos dessa distribui¢do sdo determinados como:
ZW =3 "5Q(S,r) (2.24)

Z® =3 "5°Q(S,r) (2.25)

Assim, a lacunaridade para uma caixa de tamanho r é definida como:
A(r)y = 2@ )(ZzW)2. (2.26)

Outras caracteristicas relativas a lacunaridade podem ser obtidas alterando o tamanho da

caixa utilizada pelo Gliding-box [121].

2.1.5 Dimensao fractal aplicada a analise de texturas

Texturas sdo caracterizadas pela repeticdo, exata ou com pequenas variacdes, de um modelo
sobre uma regido. Trata-se de uma caracteristica diretamente relacionada com as propriedades
fisicas da superficie de um objeto [59].

Por meio de sua andlise € possivel distinguir regides que apresentem as mesmas caracteris-
ticas de refletancia e, portanto as mesmas cores em determinada combinagdo de bandas. Apesar
de seu amplo uso e importincia como descritor regional em processos de reconhecimento, des-
cricao e classificacdo de imagens, a textura € um termo intuitivo, carecendo de uma definicao
mais precisa ou formal [59, 60].

Quando aplicada a texturas, a dimensao fractal atua como uma medida da complexidade da
organizacdo dos pixels que constituem essa textura. Esse nivel de complexidade, por sua vez,
estd diretamente relacionado ao seu aspecto visual, bem como a homogeneidade da textura.
Deste modo, € possivel quantificar a textura analisada em termos de homogeneidade, de maneira

a tornar possivel a sua comparacido com outras texturas [41, 3].
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Uma das maneiras mais simples de se estimar a dimensao fractal de um objeto € utilizando
o método de BoxCounting (Se¢do 2.1.2) [45]. No entanto, para a utilizacdo do BoxCounting
em imagens em tons de cinza, como € o caso das texturas, considera-se a intensidade do pixel
como a altura daquele ponto da imagem. Desse modo, substitui-se a contagem de quadrados do
método (Figura 2.14a) por uma contagem de cubos de aresta r (Figura 2.14b). Essa alteracdo
produz um novo N4(r), onde N4(r) é agora o nimero de cubos que interceptam a imagem A,

sem que isso altere a relacdo que conduz a estimativa do valor de DF', definida anteriormente

[8]:

log(N
D FozCounting = — }}ggj %, (2.27)
i
T
(a) (b)

Figura 2.14: Dimensao fractal de BoxCounting aplicada em imagens tons de cinza.
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2.2 Caminhada Deterministica do Turista

A Caminhada Deterministica do Turista foi introduzida em [103] para estudar modelos de
caminhadas deterministica. Ela pode ser interpretada como um turista que deseja visitar N
cidades aleatoriamente distribuidas em um mapa. O Turista inicia seu percurso em uma pré-
determinada cidade desse mapa e se movimenta de acordo com a seguinte regra deterministica:
vd para a cidade mais proxima, que ndo tenha sido visitada nos ultimos [ passos de tempo
[103, 142, 96, 146, 147]. Essa regra de movimentagdo, baseada inteiramente na andlise da
vizinhanca e em uma memoria de curta duracao, apesar de simples, € capaz de criar caminhadas
parcialmente auto-repulsivas de grande complexidade. Em imagens, essa caminhada é adaptada
de modo a considerar cada pixel como uma cidade como um méximo de 8 vizinhos (pixels

adjacentes).

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e detalhes envolvidos no cdlculo da Caminhada

Deterministica do Turista.

2.2.1 Definicao

Considera-se inicialmente uma imagem bi-dimensional de L, por L, pixels de cada lado. O
numero total de pixels é N = L, x L,. Cada pixel tem uma tonalidade de cinza que € repre-
sentada por um numero inteiro no intervalo de 0 a 255. Para cada pixel que ndo se encontra nas
bordas da imagem, considera-se uma vizinhanga de andlise constituida pelos seus oito vizinhos
mais proximos. A "distancia"entre dois pixels € definida como o médulo da diferenga entre as
tonalidades [34, 14].

Considere agora um viajante que se movimenta para um dos oito possiveis pixels adjacentes,
seguindo a regra de ir para o pixel mais préximo (cuja tonalidade de cinza difere de menor
valor, gradiente, da posicdo atual) e que ndo tenha sido visitado nos dltimos p(u € [1, N])
passos precedentes. Esta dindmica produz caminhadas que sio denominadas de Caminhada
Deterministica do Turista [33, 96, 142].

As trajetdrias destas caminhadas possuem duas partes. Cada trajetéria tem a parte inicial,
de t passos, que € chamada de transiente e a parte final, onde o viajante fica preso em ciclos
de periodo p > u + 1, as quais sdo chamadas atratores (Figura 2.15). Em uma imagem, estes
atratores sdo formados por um conjunto de pixels, de modo que a intensidade desses pixels
produz um caminho de onde o viajante € incapaz de escapar. Apesar disso, existem casos em
que, dependendo da disposi¢ao dos pixels na imagem e do valor de p utilizado, o viajante ndo €

capaz de encontrar um atrator, sendo a trajetdria portanto composta apenas pela parte transiente.
Uma situagdo freqiientemente encontrada em imagens é quando existem vdrias distancias

minimas iguais. Neste caso de empate, resolve-se o conflito selecionando-se o primeiro pixel

vizinho, entre as dire¢cdes empatadas, quando os vizinhos sdo visitados no sentido horério, de
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Figura 2.15: Exemplo de uma caminhada do turista sobre uma imagem utilizando ;. = 1
(transiente em preto, atrator em cinza).

acordo com o esquema apresentado na Figura 2.16. Apesar desse esquema preservar a natureza

deterministica do algoritmo, este tipo de abordagem n@o € invariante a rotacao.

g1 2
T n 3
6| 5| 4

Figura 2.16: Ordem de visitacdo dos vizinhos para um turista localizado no pixel i.

Para cada condig¢do inicial, a Caminhada Deterministica do Turista produz uma trajetdria
diferente. Considerando entdo todos os pixels de uma imagem como condig¢des iniciais obtem-

se a distribui¢ao conjunta de ¢ e p, S0

.o (t,p), para estas trajetdrias (Figura 2.17). Do estudo

destas distribui¢des conjuntas através de técnicas estatisticas obtém-se assinaturas para a textura
da imagem [34, 14, 33].

2.2.2 Deteccao de atratores

Um dos principais desafios no estudo numérico da caminhada deterministica é como detec-
tar a presenca de atratores. Um atrator € um ciclo de periodo p existente no final da trajetdria
tracada pelo turista. Trata-se de um trecho da caminhada, o qual se inicia e termina sempre no

mesmo pixel, e do qual o turista € incapaz de escapar [33, 147, 103].

Partindo do fato do atrator ser um trecho da caminhada que se inicia e termina em um mesmo
pixel e, que a caminhada € guiada pela menor "distancia"da vizinhanca, pode-se ingenuamente
considerar que, uma vez visitado um determinado pixel, uma nova visita a ele configura a
presenca de um atrator na caminhada. No entanto, essa € uma maneira bastante simplista para
a deteccdo de atratores. De fato, um dado pixel pode ser novamente visitado sem que ele

determine o final de um ciclo. Isso por que o turista possui uma memoria que indica quais os
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(b)

Figura 2.17: (a) Imagem original; (b) Distribuicdo conjunta dos atratores e transientes em
uma imagem para jt = 5.

pixels que foram visitados nos dltimos p passos e que estdo proibidos de serem visitados no
presente momento, o que nao impede que pixels fora desta memoria recebam uma nova visita

do turista.

A janela de exclusao definida pela memdria permite que determinados pontos da caminhada
sejam repetidos sem que isso configure a presenga de um atrator. Isso ndo apenas permite a cons-
trucdo de caminhadas mais sofisticadas pelo turista, mas também aumenta consideravelmente
a dificuldade de se caracterizar um atrator durante a caminhada, exigindo assim metodologias

mais sofisticadas para realizar a detec¢do dos mesmos (Figura 2.18).

Figura 2.18: Exemplos de caminhadas do turista. A parte cinza representa o transiente
enquanto a parte listrada representa o atrator.

Uma nova abordagem se faz necessdria para resolver o problema da detec¢do de atratores
durante a caminhada do turista. Como agora € possivel repetir trechos da caminhada, sem que
estes caracterizem a formagdo de um atrator, € necessario comparar diferentes trechos dessa
caminhada de modo a identificar a repeticao de trechos iguais, o que caracteriza a presenca de
um atrator nessa caminhada. Essa comparacio € realizada armazenando-se, a cada passo do
turista, o pixel da imagem visitado em uma lista L. Esta lista funciona como um histérico da
caminhada realizada até o presente momento, e permite verificar a existéncia de se¢des repetidas

e, como conseqiiéncia, a presenga de um atrator na caminhada (Figura 2.19).

No entanto, a comparagdo de trechos dessa lista L € uma tarefa de alto custo computacional.

Isso porque, a cada novo passo da caminhada, é necessario verificar se existe uma seqiiéncia de
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Figura 2.19: Lista L utilizada para guardar a caminhada.

pixels p > p + 1 que se repete ao longo da lista L. Uma alternativa para essa busca € verificar
se o pixel onde atualmente se encontra o turista ja foi visitado pelo menos trés vezes. Esse
nimero de visitacdes minimas € necessdrio para que um ciclo possa ser determinado. Sendo
um atrator definido como um trecho que se repete durante a caminhada, o qual comeca e termina
em um mesmo ponto, s3o necessdrias trés repeti¢des de seu pixel inicial (y, x) para que se possa
delimitar duas repeticdes de um atrator na caminhada (Figura 2.20). Dessa maneira, substitui-
se a busca por trechos repetidos na lista L pela contagem do nimero de repeti¢des de um pixel
nessa lista, o que torna a operagdo de deteccdo de atratores mais simples e rapida.

1° Repetido 2° Repetigio
I . I

P1 |P2 (P2 [Py |Ps [Ps [Py |Ps [Ps |Ps |P7 (4
L

Figura 2.20: Comparacao de trechos da lista L para detecc¢do de atratores. Um pixel (marcado
em cinza) repetido pelo menos trés vezes nessa lista configura a existéncia de repeti¢des de
trechos da lista, ou seja, um possivel atrator.

Visando minimizar o custo computacional exigido para verificar a existéncia de um atra-
tor, utiliza-se uma lista auxiliar associada a cada pixel da imagem, a qual € responsavel por
armazenar as posi¢des em que o pixel (y, x) aparece na lista L (Figura 2.21). Isso permite uma
verificacdo mais rdpida sobre a existéncia de pixels repetidos durante a caminhada, bem como
do seu nimero de repeti¢des na lista L, o que diminui a complexidade computacional da busca
por certo pixel na lista. Desse modo, a busca por um atrator se restringe a comparar apenas dois
trechos da lista L.

Essa estratégia de busca tem se mostrado eficiente na identificagdo dos mais diversos tipos
de atratores, além de exigir um custo computacional menor quando comparado com uma busca

por forca bruta dos atratores.

2.2.3 Dinamica de Atratores e transientes

De modo a estudar o comportamento do turista durante a sua caminhada, um experimento foi
realizado. Este experimento consiste em analisar os atratores gerados, para diferentes memorias
{4, quando o turista caminha sobre uma imagem aleatdria gerada de dimensdes 100 x 100 pixels

e 256 niveis de cinza (Figura 2.22).
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Figura 2.21: Lista auxiliar associada a cada ponto da caminhada contida na lista L. Sua
utilizagdo facilita a detec¢do de atratores durante a caminhada.

Figura 2.22: Exemplo de mapa aleatério usado na caminhada deterministica do turista.

Percebe-se, ao longo desse experimento, que o tamanho da memdria exerce grande influén-
cia sobre a distribui¢do dos atratores e transientes na imagem. Ao se utilizar valores baixos para
a memoria p, ocorre o surgimento de um maior numero de atratores na imagem. No entanto,
os atratores formados por essas configuracdes de memoria caracterizam-se por um comporta-
mento mais simples, havendo poucas repeticdoes de trechos da caminhada. Vale lembrar que
essa simplicidade dos atratores também estd diretamente relacionada com o meio onde o tu-
rista estd inserido. A medida que se aumenta o valor de p, ocorre uma diminui¢do do nimero
de atratores formados, ou seja, um maior nimero de caminhadas tende a convergir para um
mesmo atrator na imagem. Isso acontece principalmente porque o aumento do tamanho da me-
moria obriga o turista a procurar por atratores maiores, isto €, proporcionais ao novo valor de x
utilizado. Diferente dos atratores alcancados anteriormente, esses novos atratores existem em
menor quantidade na imagem e apresentarem um aspecto mais complexo como, por exemplo, a

repeti¢do de trechos da caminhada (Figura 2.23).

De modo geral, um turista ndo necessita caminhar muito para encontrar um atrator. Isso é
comprovado pelo alto numero de atratores formados para transientes de tamanho igual a zero
(Figura 2.24). No entanto, a medida que se aumenta o valor de , o turista € obrigado a caminhar

trechos mais longos para encontrar um atrator.

Diferente dos atratores formados, nenhum transiente € igual ao outro. Isso ocorre pois cada

turista possui um ponto de partida diferente na imagem. Isso garante que todos os transientes
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Figura 2.23: Atratores formados para diferentes memorias: (a) u = 5; (b) u = 10; (c) u = 15;
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Figura 2.24: Histograma do tamanho dos transientes, para y = 4.

sejam diferentes entre si em pelo menos uma posicdo da caminhada (a sua posi¢ao de inicio).
No entanto, nota-se que, a medida que o valor de ;1 aumenta, certos trechos de caminhadas na
imagem passam a ser utilizados por um niimero maior de turistas. Isso significa que cada vez
mais transientes apresentam trechos em comuns, ou seja, percebe-se o surgimento de "rotas"ou

"trajetos"para as caminhadas dos turistas (Figura 2.25).

Conforme mencionado anteriormente, o aumento da memdria reflete na formacgao de atra-
tores maiores. A medida que a memoria aumenta, o turista € obrigado a caminhar mais para
encontrar um atrator. No entanto, essas longas caminhadas, associadas a um valor alto para a

memoria u, podem induzir o turista a se fechar em uma regido onde todos os seus vizinhos ja
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Figura 2.25: Transientes formados para diferentes memorias: (a) p = 5; (b) p = 10; (c)
p=15;(d) p = 20; (e) = 25; (f) p = 30; (g) p = 35; (h) pp = 40; (i) u = 45; (j) p = 50; (k)
1= 55; () up = 60.

tenham sido visitados nos ultimos y passos. Nessa situacdo, o turista ndo tem como continuar
sua caminhada, e ndo encontra um atrator (Figura 2.26), sendo, portanto, a mesma considerada
como um critério de parada da caminhada. Porém, esse tipo de situacdo evidencia a existén-
cia de memorias criticas para o turista, ou seja, para determinados valores de ;1 a caminhada
se torna instdvel e o turista tranca-se de modo a impedir a sua prépria caminhada. Para as
imagens utilizadas nesse experimento, notou-se o surgimento desse tipo de situagdo a partir de
i = 20. Conforme o valor de ;1 aumenta, esse tipo de situacio se torna cada vez mais comum,

degenerando os resultados da caminhada do turista (Figura 2.27).

2.2.4 Assinatura de textura utilizando a Caminhada do Turista

Conforme o turista caminha em uma imagem, a sua trajetéria muda de acordo com o con-
texto da imagem. Estas alteracdes durante a trajetoria refletem no comportamento do transiente
e atrator calculados para cada caminhada do turista em toda a distribuicao de probabilidade
conjunta. Assim, as medidas obtidas a partir da distribuicdo de probabilidades conjunta pode

eficientemente ser utilizadas como descritores para a andlise e caracterizacao de textura [14].

Considere os histogramas do transiente [ht,(n)], atrator [ha,(n)] e caminhada [hw,(n)]

como assinaturas vidveis de textura. Estes histogramas representam a distribuicao de transiente,
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Figura 2.26: Exemplo de Turista preso durante a caminhada. Partindo de p;, o turista visita
seus vizinhos de acordo com a Lista L. Ao chegar em py, o turista nao € capaz de encontrar um
uma direcdo para continuar sua caminhada, pois todos os seus vizinhos ainda estdo na sua
memoria /.
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Figura 2.27: Nimero de amostras onde a maior distribui¢do de atratores foi para atratores de
tamanho igual a zero, segundo a memdria utilizada.

atrator e comprimento da caminhada, respectivamente, sobre a imagem, e eles sdo calculados a

partir da distribuicdo conjunta da seguinte forma:

htu(n) = S5 (n,p), (2.28)
p
ha,(n) =" S5 (tn), (2.29)
t
hw,(n) = > S8 (t,p). (2.30)
n=t+p

Conforme o padrdo de textura e a memdria p utilizadas variam, novas distribui¢des conjun-
tas sdo obtidas. Cada distribui¢ao conjunta possui um comportamento particular que reflete nos

histogramas calculados. Isso faz destes histogramas ferramentas uteis para a andlise de textura
(Figura 2.28).
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Figura 2.28: Exemplos do histograma da caminhada para diferentes padroes de textura e
memaorias /.

E importante notar que os atratores possuem periodo p > 1 + 1, diferente dos transientes,
que se iniciam em ¢ = (. Assim, o primeiro descritor selecionado para os histogramas do atrator
e da caminhada necessariamente tem tamanho o+ 1. O vetor de caracteristica é construido pela
concatenacdo dos n primeiro descritores selecionados de um histograma para uma memoria

especifica:

Uit (n) = [ht,(0), At (1), ..., ht,(n —1)] (2.31)
P (n) = [hau(p + 1), ha,(n+2), ... ha,(p+n))] (2.32)
P (n) = [hw,(p+ 1), hw,(n+2), ... hw,(n+n)] . (2.33)

Uma vez que a Distribui¢ao conjunta dos atratores e transientes depende da memoria j, um

vetor de caracteristicas que considera diferentes memorias p € também considerado:

Pritrogins () = [, (), 05, (), ()] (2.34)
onde h € o histograma adotado (ht, ha or hw).

Este vetor caracteristica ¢" permite caracterizar um padrio de textura considerando diferen-

tes escalas, onde cada escala € representada por uma diferente valor de memoria p [21].
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2.3 Redes Complexas

Redes Complexas podem ser entendidas como estruturas naturais capazes de representar
diversos sistemas do mundo real. Recentemente, diversas areas da ciéncia tem demonstrado
um grande interesse no estudo das propriedades estatisticas dessas redes [1, 116, 57]. Apesar
da vasta quantidade de tépicos de visao computacional que podem ser modelados utilizando
técnicas baseadas em Redes Complexas, esta ainda € uma abordagem inexplorada, havendo

poucas referéncias sobre o assunto na literatura [47, 13, 18].

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e detalhes relativos a Teoria de Redes Comple-

Xas.

2.3.1 Definicao

A pesquisa envolvendo Redes Complexas pode ser definida como uma intersec¢ao entre a
teoria dos grafos e estatistica, o que confere um carater verdadeiramente multi-disciplinar a essa
area [49]. Os primeiros estudos envolvendo essa teoria podem ser encontrados em Flory [73],
Rapoport [123, 124, 125] e Erdos e Rényi [61, 62, 63]. No entanto, a recente motivacdo dessa
area se deve as descobertas de Watts e Strongatz sobre o comportamento de Redes Mundo-

Pequeno [155] e Barabdsi e Albert caracterizando Redes Livre de Escala [23].

Uma das razdes para a popularidade das Redes Complexas € sua flexibilidade e generali-
zacdo para representar virtualmente qualquer tipo de estrutura, incluindo aquelas que sofrem
alteracOes dindmicas de topologia [49]. Na verdade, toda estrutura discreta como listas, arvo-
res, redes e imagens [47] podem ser adequadamente representadas como grafos. Varios estudos
abordam investigacdes sobre a representacdo de um problema como uma Rede Complexa, se-
guido pela andlise de suas caracteristicas topoldgicas e extracio de caracteristicas. Algumas
aplicacdes utilizam esses descritores para discriminar diferentes classes e, portanto, criam téc-

nicas para a area de reconhecimento de padrdes [109].

A Teoria de Redes Complexas fornece um extenso conjunto de ferramentas para a mode-
lagem de um problema na forma de uma Rede Complexa, de modo que essa modelagem se
torna totalmente dependente da natureza do problema e dos objetivos que se pretende alcancar.
Praticamente qualquer objeto (seja ele um pixel de uma imagem, uma pessoa de um grupo de
amigos ou mesmo uma cidade em um mapa) pode ser representado como um vértice na rede.
Conseqiientemente, as ligacOes entre os vértices, isto €, as arestas da rede, podem ser estabe-
lecidas de acordo com qualquer métrica, desde que essa métrica represente adequadamente o
relacionamento existente entre os pares de vértices. A grande flexibilidade das Redes Comple-
xas permite, por exemplo, a construcao de redes com diferentes tipos de vértices e arestas, isto
é, vértices que representem entidades diferentes e arestas ligando uma mesma classe ou classes

diferentes.
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2.3.2 Propriedades das Redes Complexas

De modo a tornar possivel a aplicacdo da teoria de Redes Complexas a um problema
especifico, o mesmo deve ser modelado como um grafo. Para tanto, considera-se o grafo
G = (V,E), onde V = {uy;Ji=1...N} é o conjunto de vértices definidos para a rede, e
E = {(vi,v;)|(vi,v;) € V x V} é o conjunto de arestas que conecta dois vértices da rede
segundo uma métrica ou critério previamente estabelecido, onde w(v;, v;) € o peso da aresta

ligando os vértices v; € v;.

A seguir, sdo apresentadas algumas das principais propriedades presentes nas redes comple-

Xas.

Grau

O grau ou conectividade de um vértice v;, k;, representa o nimero de arestas que possuem o
vértice v;, isto é, o nimero de vizinhos de v;. Considere o conjunto de vizinhos de v; denotado

por Ov; = {v; € V|(v;,v;) € E}, o grau de um vértice v; € definido como:

ki =|{e € E|v; € e}| = {v; € V|{v;,v;} € E}| = |0v], (2.35)

onde |A| representa a cardinalidade (nimero de elementos) de um conjunto A [159].

Diversas medi¢des podem ser computadas a partir da andlise da distribuicdo do grau nos
vértices. Trés medi¢des particularmente relevantes para a caracterizagdo da rede sdo o seu grau

minimo, médio e maximo, respectivamente denotados por ki (G), kaverage(G) € kmaz(G):

ki (G) = min ;. (2.36)

kaverage<G) = Z |_V’Lv’, (237)
i=1

kmar(G) = max k;. (2.38)

Elas permitem conciliar de maneira adequada uma andlise local (as medidas sdo centradas
em cada vértice da rede) e global (as medidas levam em consideracao o contexto imediato das

propriedades dos vértices vizinhos) da informacdo da rede.

Joint Degree

Uma abordagem interessante € tentar encontrar correlacdes entre os vértices da rede. Cor-
relagcdes atuam de maneira importante em muitas propriedades dindmicas e estruturais da rede

[112]. A abordagem mais comum € encontrar correlacdes entre dois vértices conectados da
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rede. Esta correlacdo pode ser expressa como a distribuic@o de joint degree (ou grau conjunto)
P(k;, k;), isto é, a probabilidade de existir uma aresta conectando dois vértices de graus k; e
k;, com k; e k; pré-determinados. A escolha de k; € k; pode ser realizada de maneira arbitraria,
sendo o caso mais comum k; = k;. Nesse caso, P(k;, k;) é a probabilidade de dois vértices

conectados possuirem 0 mesmo grau.

Existem varias medidas que podem ser extraidas a partir da anélise dessa distribuicdo de

probabilidade, como entropia, energia e o joint degree médio.

A entropia é freqiientemente associada como a quantidade de ordem, desordem e/ou caos

em um sistema [134]. Ela é definida como:

N

Hj ==Y P(k;, k;)logaP(k;, kj). (2.39)

i=1
A energia do sistema, por sua vez, é definida como:

N

E; =) P(ki,k;)*. (2.40)

i=1

O Joint degree médio da rede define a probabilidade de encontrar dois vértices arbitrarios

da rede conectados e com graus £; e k;, respectivamente:

1 N
P= > Pki ky). (2.41)

i=1

Caminho e Distancia

2

E comum em Rede Complexas que dados dois vértices, v; € v;, ndo exista uma aresta
conectando-os, isto €, eles ndo sdo adjacentes. De fato, a grande maioria das redes sdo es-
parsas, ou seja, apresentam apenas uma pequena fracdo de todas as arestas possiveis. No
entanto, dois vértices ndo adjacentes podem ser conectados por uma seqiiéncia de m arestas
(vi,v1), (i, v2),. .., (Um—1,v;). A esta seqiiéncia de arestas ligando v; e v; dd-se o nome de
caminho entre os vértices, sendo m o seu comprimento. Desse modo, dois vértices estdo conec-

tados se existe ao menos um caminho conectando-os [49, 1, 27].

No caso acima, m € o numero de arestas necessarias para conectar v; € v;. Um cami-
nho geodésico, ou caminho mais curto, entre os vértices v; € v; € o caminho que apresenta o
menor comprimento dentre todos os possiveis caminhos que conectam esses vértices. Consi-
derando também o peso que cada aresta possui na rede, podemos calcular a distincia ao longo
do caminho entre v; € v; como a soma dos pesos das m arestas que compdem esse caminho:

D

conecta esses vértices, dizemos que a sua distancia € D; ; = oo [49, 1].

ii = w(v,v1) + w(v,vg) + -+ + w(vm_1,v;). No caso de ndo existir um caminho que
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Coeficiente de Clustering

Uma propriedade comum em redes sociais € a existéncia de lagos representando circu-
los de amigos ou familiares, onde cada membro conhece todos os membros de sua comu-
nidade. Essa tendéncia a formar comunidades é quantificada pelo coeficiente de clustering
[155, 49], um conceito que possui suas raizes na sociologia, sob o nome de "fragcdo de triplas de

conectividade"[153]. Ele € definido como

C = 3Na/Ns (2.42)

onde N € o numero de tridangulos existentes na rede e /N3 € o nimero de triplas conectadas.
Entende-se uma tripla conectada quando um vértice v; estd conectado a um vértice v;, e este
vértice v; estd conectado a um vértice v,. Um tridngulo, por sua vez, € considerado quando

também existe uma aresta conectando os vértices v; € vy

Trata-se de uma propriedade interessante, uma medida de quio inter-conectados estdo os
vértices da rede. Além disso, quanto mais inter-conectados os vértices sdo, maior o nimero de

caminhos possiveis entre dois vértices distintos.

Estrutura de Comunidades

De acordo com a distribuicdo de seus vértices, uma rede complexa pode apresentar uma
estrutura ndo-homogénea, caracterizada pela existéncia de grupos de vértices com uma alta
densidade de conexdes entre eles, mas com uma baixa conectividade com vértices pertencentes
a outros grupos (Figura 2.29). Essas redes apresentam o que chamamos de estrutura de comu-
nidade (ou modular) [76], similar as comunidades existentes em redes sociais (onde os seus
membros podem ser agrupados por idade, interesse ou ocupagdo) [27, 153, 4], ou no World

Wide Web, onde paginas podem ser agrupadas por topicos.

A andlise de clusters [64] € um dos métodos mais tradicionais para identificar as estruturas
de comunidades existentes em uma rede, o qual se baseia na "forca de conexao"existente entre
dois vértices da rede, a qual pode ser definida como uma fun¢do de distancia entre vértices.
Para cada par de vértices € associada um valor para essa for¢ca de conex@o. No caso de pares de
vértices ndo conectados, assume-se que a forca de conexdo entre eles seja igual a zero. Entdo,
de posse apenas dos vértices, arestas sdo adicionadas de modo a diminuir a for¢a de conexao
entre os vértices. Esse processo pode ser interrompido a qualquer momento, de modo a se
analisar as comunidades formadas até o momento. Quando todos as arestas sdo adicionadas,
todos os vértices estarao conectados uns aos outros, resultando em uma tnica comunidade. Esse
processo pode ser representado por uma arvore ou dendrograma de operacdes de unides entre
pares, ou grupos, de vértices, onde as comunidades correspondem a um corte horizontal em um

nivel dessa arvore (Figura 2.30).
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Figura 2.29: Exemplo de uma rede e suas respectivas comunidades.

151.

Figura 2.30: Exemplo de um dendrograma mostrando a hierarquia de comunidades de uma
rede.

Propriedade Mundo Pequeno

A partir do estudo de processos dindmicos em redes reais percebeu-se a existéncia de atalhos
na rede, isto é, arestas que conectam diferentes areas da rede e, conseqiientemente, aceleram
a comunicacdo entre vértices distantes. De fato, apesar de freqiientemente apresentarem um
grande porte, a maioria da redes reais possuem um caminho relativamente curto entre quais-
quer pares de vértices. Essa caracteristica € conhecida como propriedade Mundo Pequeno e é

matematicamente caracterizada por um menor caminho médio de comprimento L:
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1
L:N(N——l > wl(vi,vy) (2.43)

vi,0; €V, #v;
onde w((v;, v;)) é o peso da aresta ligando os os vértices (v;, v;).

Essa propriedade foi inicialmente investigada, no contexto social, por Milgram nos anos
60 em uma série de experimentos para estimar o ndmero atual de passos em uma cadeia de
conhecimento [149, 97, 124].

Trata-se de uma propriedade que tem sido observada em um grande nimero de redes reais,
incluindo redes bioldgicas e tecnolodgicas [76, 4, 155], e que esté freqiientemente relacionada

com a presenca de estruturas de comunidades e a um alto coeficiente de clustering.

Resiliéncia

Relacionada com a distribui¢ao dos vértices ao longo da rede, a resiliéncia indica o quao
confidvel é uma rede a remogao de vértices. A resiliéncia é uma medida de confianca da rede
para um determinado atributo mensurado. Pode-se, por exemplo, avaliar a resiliéncia de uma
rede por meio da andlise de sua conectividade, ou seja, a existéncia de caminhos ligando pares
de vértices. A medida que vértices sdo removidos, maior se torna o comprimento do caminho
ligando dois vértices, até que vértices sejam desconectados da rede, ou seja, dado dois vértices
quaisquer, ndo existe um caminho possivel entre eles. Diferentes redes variam no seu nivel de
resiliéncia a remocao de vértices [27, 49].

Existem diferentes maneiras de remover vértices de uma rede e diferentes redes apresentam
graus de resiliéncia diferentes. Por exemplo, vértices poderiam ser removidos aleatoriamente
de uma rede, ou se poderia focar na remog¢do de um tipo especifico de vértice, por exemplo, o0s

que apresentam maiores grau.

A resiliéncia é uma propriedade particularmente importante em epidemiologia, onde a re-
mocao de um vértice pode significar a vacina¢do de um individuo contra uma doenca. Nesse
caso, a remocao do vértice impede que aquele individuo transmita essa doenga ao longo da rede
e contamine outros individuos. Assim, a resiliéncia dessa rede permite realizar uma andlise

melhor estruturada de politicas de vacinagdo e suas vantagens na saude publica [76, 57].

Evolucao Dinamica

Diversas sdo as propriedades que descrevem o comportamento de uma rede estatica. No
entanto, em sistemas reais, a caracteriza¢do de uma rede ndo seria completa sem considerar as

relacdes entre os aspectos estruturais e dinamicos [27].

Modelar a dinamica de uma rede complexa é uma tarefa dificil, ja& que redes diferentes
podem apresentar uma vasta quantidade de caracteristicas [27]. Uma abordagem interessante

para obter informacao adicional sobre a estrutura e dindmica de uma rede complexa consiste
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em aplicar uma transformacao sobre a rede original e entdo computar as propriedades de rede
resultante [49]. A Figura 2.31 exibe um exemplo de uma transformacio ¢ aplicada sobre uma
rede, onde N caracteristicas sdo computadas. Considere que ambos os vetores de caracteristi-
cas i e [is sdo computados utilizando o mesmo conjuntos de caracteristicas. Assim, podemos

utilizar a diferenca entre eles (qu) como uma informacao adicional da rede.

Characterization -

s
ﬁ' -
L

- p:.

Representation

TV A

Urm

Figura 2.31: Diferenca Aqu entre os vetores de caracteristicas /i e fis depois de aplicado um
limiar 7" sobre a rede original. Esta diferenca pode ser utilizada como informacao adicional
sobre as propriedades da rede. Adaptado de [49].

Existem vdrias possibilidades de realizar essa transforma¢cdo. Uma maneira simples e di-
reta € aplicar um limiar 7' sobre o conjunto de arestas original ~, de modo a selecionar um
subconjunto £*, E* C FE, onde cada aresta de £* tem peso menor ou igual ao limiar 7". Essa

transformacdo d7, pode ser representada como:

E* =6r(E) ={e € Elw(e) <T}. (2.44)

Nesse caso, a transformacao o7 pode ser interpretada como um passo intermediario na dina-
mica da rede. Assim, um conjunto mais acurado de medidas que descrevem a dinamica da rede
deve levar em consideracao diferentes instancias da rede durante a sua degradacdo. Um vetor
de caracteristicas ji(7") é calculado a cada instante 7. A Figura 2.32 mostra quatro instincias
da evolugdo de uma rede. Desse modo, a evolug¢do da rede pode ser investigada em termos de

uma trajetéria na evolugdo dindmica produzida pela transformagao 9.

2.3.3 Tipos de Redes Complexas

A modelagem das Redes Complexas € uma importante ferramenta para entender o compor-
tamento das redes reais. A seguir sdo discutidos os trés modelos mais importantes de Redes

Complexas.
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Figura 2.32: Caracterizacao de uma Rede Complexa através de investigacdes sobre sua
evolucdo dindmica. Adaptado de [49].
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Modelo Randomico

Desenvolvida por Rapoport [123, 124, 125] e de maneira independente por Erdos e Rényi
[61, 63, 62], a Rede Randomica (Figura 2.33a) pode ser considerada como o modelo mais basico
de Redes Complexas. Este modelo € definido pelo nimero de vértices /N e a probabilidade p
de uma aresta existir entre dois vértices. Logo, o grau esperado para um certo vértice da rede é

obtido pela seguinte equacao (Figura 2.33b):

(k) =p(N —1). (2.45)

A medida que o tamanho da rede aumenta (N — 00), (k) diverge se o valor de p for fixo. Ao
invés disso, p é escolhido como uma fungio de N de modo a manter (k) fixa: p = (k) /(N —1).

A probabilidade de um vértice escolhido aleatoriamente possuir grau & € binomial:

P(k) = ( N k_ ! )p’f(l —p)NE (2.46)

Para N grande e (k) fixa, essa distribui¢do se aproxima da distribuicdo de Poisson, com o

valor da média igual a (k):

Pk) >~ 22 (2.47)

P(k.)

K
(@) (b)
Figura 2.33: (a) Exemplo de uma Rede Randdmica; (b) Distribui¢cdo de grau.

Modelo Mundo Pequeno

Um modelo pouco sofisticado mas facilmente extensivel de rede é o modelo Mundo Pe-
queno proposto por Watts e Strogatz [155, 154]. Trata-se de um tipo de Rede Complexa ca-
racterizada pela existéncia de duas propriedades ja discutidas: a propriedade de "mundo pe-

queno(Sec¢do 2.3.2), isto €, todos os vértices da rede podem ser alcancados por outros através
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de um pequeno nimero de arestas; e a um coeficiente de clustering alto (Secdo 2.3.2), o que
caracteriza a existéncia de um grande nimero de lacos de tamanho trés na rede e, conseqiiente-

mente, uma alta transitividade (Figura 2.34a) [97, 4].

Esse € um tipo de rede muito comum, estando presente em uma vasta variedade de areas da

ciéncia como, por exemplo, redes sociais, redes bioldgicas e tecnoldgicas [76, 4, 155].

Para constru¢ao de uma rede Mundo Pequeno, inicia-se com uma malha regular de N vér-
tices, onde cada vértice estd conectado a k vizinhos, onde N >> k£ >> log N >> 1. Cada
vértice € entdo aleatoriamente reposicionado com uma probabilidade p. Quando p = 0, temos
um alto nimero de lacos mas grandes distancias e quando p = 1, a rede se torna uma rede
randomica com distancias curtas mas nenhum laco. Watts e Strogatz mostraram que um valor
intermedidrio para p, permite a obten¢cdo de uma rede com distancias curtas € um alto nimero

de lagos.

A distribuic@o de graus para uma rede Mundo Pequeno € similar a das redes Randomicas,
com pico em (k) = 2k (Figura 2.34b).

AN

P(k.)

2k
() (b)
Figura 2.34: (a) Exemplo de uma Rede Mundo Pequeno; (b) Distribui¢cdo de grau.

Modelo Livre de Escala

Os estudos sobre Redes Complexas realizados por Barabési e Albert [1, 23] mostraram que
a distribuicdo de graus de muitos sistemas reais sdo caracterizados por uma distribuicdo de
conectividade desigual. Ao invés dos vértices apresentarem um padrao de conexdes aleatorio,
alguns vértices eram altamente conectados enquanto outros ndo. Esse tipo de rede foi chamado
de Redes Livre de Escala (Figura 2.35a), e a sua distribuicao de grau se comportava de acordo

com a seguinte relagao:

P(k) = k™ (2.48)
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A principal caracteristica desse tipo de rede € a existéncia de hubs, isto é, vértices possuem
um ndmero significante de conexdes quando comparado com seus vértices adjacentes (Figura
2.35b).

Nesse modelo, inicia-se com um conjunto de m vértices, sendo posteriormente novos vér-
tices adicionados. A cada novo vértice adicionado, m arestas sdo inseridas, ligando esse novo
vértice a outros vértices da rede. Esses vértices sao escolhidos de modo que vértices com maior
grau possuem uma probabilidade maior de serem escolhidos. Isso € conhecido como o para-
digma "o rico fica mais rico". Este procedimento € repetido até que o nimero desejado de

vértices seja alcancgado.

ePl9)

() (b)
Figura 2.35: (a) Exemplo de uma Rede Livre de Escala; (b) Distribuicao de grau.
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3

Analise Experimental

Neste capitulo sdo apresentados os métodos de extracdo de caracteristicas, assim como 0s
conjuntos de dados (formas e texturas), utilizados durante os experimentos. Ambos, métodos e
dados a seguir listados, foram utilizados com o intuito de validar os métodos estudados, assim

como os métodos desenvolvidos, durante o andamento da pesquisa desenvolvida.

3.1 Métodos de Extracao de Caracteristicas

De modo a fornecer uma melhor avaliacdo dos métodos desenvolvidos, comparagdes com
métodos tradicionais da literatura foram realizadas. Nesta se¢do sdo apresentados os métodos

de andlise de formas e texturas utilizados para essa etapa de comparacao.

3.1.1 Descritores de Fourier

A transformada de Fourier ¢ uma ferramenta matemaética de grande aplicabilidade na solu-
cdo dos problemas de processamento de digital de sinais e imagens (sinais bi-dimensionais).
Ela permite representar um sinal periédico por meio de uma soma de senos e/ou cossenos de
diferentes freqii€ncias, cada um multiplicado por um coeficiente proprio (séries de Fourier)(ver
Figura 3.1). Essa mudanca do dominio do tempo (ou espago) para o dominio da freqii€ncia
facilita o seu processamento, pois permite que um sinal seja estudado de acordo com seus di-
ferentes grupos de freqiiéncias, cada qual relacionado com caracteristicas especificas do sinal
[78].

A transformada de Fourier, F'(u), de uma fungdo discreta f(z) é definida por:

41
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2 AWV

* MWWV
e NN

Figura 3.1: A funcio e constitui-se pela soma das quatro funcdes e = a + b+ ¢ + d.
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sendo a transformada inversa, de F'(u) para f(z), obtida por

M—1
flz) =) Flu)eme, (3.2)
onde u,x = 0,1,..., M — 1 e j é o nimero imagindrio. No caso de imagens (estruturas

2D), a transformada de Fourier e sua inversa sdo dadas por, respectivamente,

M
1 .
e DS el (3.3)

z=0 y

—_

F(u,v) =
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M—-1N-1

[z, y) = Z Z F(u, v)e?m(ue/Mtvy/N) (3.4)

u=0 v=0

onde u,x =0,1,... . M —1lev,y=0,1,...,N — 1.

A transformada discreta de Fourier apresenta o inconveniente de deslocar os coeficientes de
freqii€ncias mais baixas para as extremidades do espectro. Assim, ¢ comum realizar uma ope-
racdo de shift, i.e., mover a origem da transformada de Fourier para o centro das coordenadas
de freqiiéncia (M /2, no caso de sinais e, (M /2, N/2), no caso de imagens). Coeficientes de
baixa freqii€ncia estdo associados a por¢ao do espectro que descreve as informacgdes mais re-
levantes sobre o comportamento de um sinal, enquanto que os componentes de alta freqiiéncia

sdo associados com variagdes bruscas e ruido.

Durante as etapas de andlise, optou-se por utilizar um vetor de caracteristicas formado pelos

valores obtidos a partir do espectro de poténcia

P(u) = |F(u)], (3.5)

P(u,v) = \F(u,v)\2 (3.6)

para os casos de andlise de formas e imagens, respectivamente. No caso de formas, um
vetor de caracteristicas foi obtido utilizando os 20 valores mais significativos do espectro de
poténcia [78, 117]. No caso de imagens, cada descritor do vetor de caracteristica corresponde a
soma dos valores do espectro de poténcia localizados a uma mesma distancia radial do centro

da transformada bi-dimensional.

3.1.2 Filtros de Gabor

O filtro de Gabor 2D ¢ um método de processamento de sinais amplamente utilizado em ané-
lise de textura. Eles sdo comumente utilizados em aplica¢des que envolvem o célculo de carac-
teristicas multi-escala ou a segmentagdo de imagens [46, 88], entre outras aplicagdes [137, 100].
Entre as principais razdes da sua popularizacdo, encontram-se: representacio de freqii€ncia e
orientacdo similares ao sistema visual humano, propriedades de localizag¢do espacial, orientacdao

seletiva e seletividade espaco-freqiiéncia [100].
Um filtro de Gabor 2-D €, basicamente, uma fun¢do gaussiana bi-dimensional modulada
com uma sendide orientada em uma determinada freqiiéncia I/ e em uma determinada dire¢ao

0 [86, 51]. Sua forma bi-dimensional no dominio do espacgo e da freqiiéncia sdo dadas pelas
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Equacoes 3.7 e 3.8, respectivamente, onde o, = 1/270,, 0, = 1/270, e W é empiricamente
determinado com valores entre [0.01 — 0.4]. A Figura 3.2 mostra um exemplo de um filtro de

Gabor no dominio do espaco e da freqii€ncia.

1 _i( 22 2 oW
9(x,y) = <—) e 2("3+"§>+2 w (3.7)

2mo,0y

(3.8)

x 10
R N 05

05+ ; il b 03
JR I S

100 T

(a) (b)

Figura 3.2: (a) parte real de um filtro de Gabor no dominio do espaco e (b) parte real de um
filtro de Gabor no dominio de Fourier.

Os parametros de um filtro de Gabor sdo, a freqiiéncia W, o pardmetro de orientacio ¢
e as escalas o, e 0, da fun¢do gaussiana. As diferentes orientagdes ¢ e freqiiéncias 11 sdo,
dessa forma, parametros chaves em uma aplicacao de processamento de texturas. Basicamente,
o procedimento consiste na convolucdo de uma imagem de entrada por uma familia de filtros
de Gabor que apresentam em sua composicao vdrias escalas e orientagdes de uma determinada
configuracao original, sendo que hd indmeras formas para escolha de tal configuracdo. Para as
analises consideradas neste trabalho, foi considerada uma familia de 16 filtros (4 fitros de rota-
¢ao e 4 filtros de escala), com freqii€ncias inferior e superior iguais a 0,01 e 0,3, respectivamente
[108].

3.1.3 Gabor EEE

No método de Gabor EEE [83, 84] a textura colorida é medida através da integracdo ao
longo da dimensdo espacial e da dimensdo do comprimento de onda. Para tanto, o método

utiliza uma transformacao linear do RGB para o modelo de cores de Gauss (E, E)\ e F W):
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E 0.06 0.63 0.31 R
Ey | =] 019 0.8 —0.37 G (3.9)
E\ 0.22 —0.44 0.06 B

As medig¢Oes das caracteristicas da textura sdo obtidas através da aplicagdo de um conjunto
de filtros de Gabor em cada canal E, EA e EA ). Para os experimentos, um total de 8 rotacdes e
8 escalas, com freqiiéncias inferior e superior iguais a 0,01 e 0,3, respectivamente, foram utili-
zadas [108]. Ao todo, 64 filtros de Gabor sdo construidos por canal. O vetor de caracteristicas é
formado pela concatenag@o das energias resultantes da filtragem de cada banda da imagem por

um filtro, totalizando 192 descritores por textura.

3.1.4 Descritores de Wavelet

A transformada de Fourier nao € a melhor op¢do para analisar sinais com comportamento
nao-estaciondrio. Seus descritores nao sdo capazes de detectar com precisdo as variacdes no
dominio do tempo. Para contornar essa deficiéncia, podemos considerar o uso de descritores de
Wavelets.

A Transformada de Wavelet, cuja formalizacao pode ser encontrada em [106], € a continui-
dade do Windowed Fourier Transform (WFT), desenvolvida em [88, 51, 86]. Um fato novo e
importante, em relacdo ao método de Fourier, € a utilizacao de fun¢gdes com suporte compacto
e com dominio de comprimento varidvel. Assim, a wavelet pode detectar com mais precisdao do
que transformada de Fourier diversas irregularidades no sinal avaliados.

Matematicamente, a Transformada Wavelet Continua (CWT) do sinal f(z) pode ser obtida

por:

Fla,b) = / F(@ by (x)de (3.10)

onde a,b € R sdo pardmetros varidveis que representam, respectivamente, a dimensao e o

dominio do tempo, e 9, ;(x) sdo fungdes de base wavelet satisfazendo:

Yop(x) = %W - ') (3.11)
c
/@D(af)dw = 0. (3.12)

A Transformada Discreta de Wavelet (DWT) € estabelecida pela seguinte relacdo:

Fj(a,b) = ay"? / F(@)(ag't — jbo), (3.13)
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onde F;; ¢ a versdo discreta da transformada f(x). Na prdtica, a DWT & aplicada recur-
sivamente ao sinal, gerando, em cada fase, uma aproximac¢do e uma matriz de detalhe. Os
coeficientes dessas matrizes podem ser combinados e utilizados como indicadores do sinal ori-
ginal. No caso de imagens, cada aplicacdo da transformada produz uma matriz de aproximacgdo

e trés matrizes de detalhe (Figura 3.3).

b ™ e y
o )"’ 3 i o
Phatilo 7 N

Figura 3.3: Exemplo da aplicacido da Transformada de Wavelet (trés niveis de decomposicao).

Para este trabalho, trés niveis de decomposicao wavelet foram obtidas a partir de uma ima-
gem, resultando em 9 componentes de alta freqiiéncia (detalhe). Energia e entropia foram
calculados de cada componente de alta freqii€ncia, totalizando um conjunto de 18 descritores
[132, 85].

3.1.5 Matrizes de Co-ocorréncia

De acordo com Julesz [91], texturas em tons de cinza sdo espontaneamente discriminadas
utilizando apenas os momentos de segunda ordem calculados a partir de sua matriz de co-
ocorréncia hg(i, j) [82]. Essa matriz, quando normalizada pelo nimeros de pixels vizinhos
R(d, #) na imagem, produz a distribui¢do de probabilidades conjuntas pgy(i, j) entre pares de
pixels de valores 7 e 7, situados a uma distancia d e em uma dada dire¢ao 6.

A literatura apresenta duas versdes possiveis para as matrizes de co-ocorréncia: uma si-
métrica, onde pares separados por d e —d em uma dada direcdo # sdo contados, e outra nio
simétrica, onde apenas pares separados pela distancia d sao contados. Dada uma imagem con-
tendo um conjunto de G niveis de cinza, para cada distincia d e dire¢do 6 uma nova matriz de
co-ocorréncia hgy(1, j) é obtida, sendo a mesma quadrada e de dimensodes G x G [82].

Segundo Haralick [82], diferentes padrdes de texturas exigem valores diferentes de distancia
d. Assim, a classificacdo de micro-texturas requer pequenos valores de d, enquanto macro-

texturas exigem valores maiores de d. A andlise das matrizes obtidas para essas texturas € feita
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a partir de um reduzido ndmero de caracteristicas apresentadas em [82]. Algumas das equagdes
sdo apresentadas a seguir:

Segundo momento angular (Energia):

G-1G-1
E=Y " [pli,j) (3.14)
i=0 j=0
Correlacao:
G- 1p(7
Z Z Jp(i, j) — Haly (3.15)
= 050y
Contraste:
G-1G-1
> - 4)%p, ) (3.16)
=0 j=0
Valor absoluto:
G-1G-1
i — jlp(i, j) (3.17)
=0 7=0
Diferenca inversa:
G-1G-1 .
p(i, j)
— (3.18)
Y
i=0 j=0 L+ —7)
Entropia:
G-1G-1
i=0 j=0
Probabilidade maxima:
M = maxp(i, j) (3.20)
i,]

onde (i, jt, € 04, 0, denotam as médias e desvios padrdo da soma das linhas e colunas, res-

pectivamente. Um conjunto mais amplo de caracteristicas derivas das matrizes de co-ocorréncia
pode ser encontrado em [122].
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3.1.6 Curvatura

A curvatura é uma propriedade diretamente relacionada com o aspecto de uma forma. Trata-
se de uma curva associada as regides concavas e convexas do contorno do objeto, i.e., pontos de
maximo e minimos locais dessa curva correspondem a mudancas de dire¢do no contorno [158].
A curvatura é uma propriedade associada com a percep¢do humana de formas, além de possuir

boa tolerancia a variagdes de rotagdo e escala.

—

Considere um contorno como um vetor paramétrico C'(t) = (z(u),y(u)), a curvatura k(t) é

definida em termos de derivada como

W)y () — 2P )y ()
N PG G,

(3.21)

onde (V' ¢ @ indicam, respectivamente, a primeira e segunda derivadas.

Em muitas situagdes, € interessante analisar a curvatura ao longo da escala. Isso pode ser
facilmente obtido ao se aplicar uma transformag@o multi-escala sobre o sinal original. Uma
transformacao multi-escala freqiientemente utilizada € a transformada espago-escala [48, 156,
114], a qual emprega a convoluc¢do de uma fung¢do Gaussiana ¢(t, o) sobre o sinal, de modo
a reduzir os efeitos da presenca de ruidos ou mesmo informacdes de alta freqiiéncia antes do

calculo da curvatura:

X(t,o) =z(t) x g(t,0), (3.22)
Y(t,0) =y(t) * g(t, 0), (3.23)
onde ,
g(t,o) = expz_Tt?, (3.24)
oV2m

¢ a funcdo Gaussiana com desvio padrao o. Utilizando as propriedades da convolugdo, € possi-

vel calcular as componentes derivadas a partir da fun¢do Gaussiana, ao invés do sinal original:
X, 0) =W @) % g(t,0) = (x(t) * g(t,0))Y = z(t) * gV (¢t, 0), (3.25)

XO(t,0) =2 (t) % g(t,0) = (2(t) * g(t,0)) P = z(t) * gD (¢, 0). (3.26)

Assim, € possivel reescrever a equacdo da curvatura considerando a sua evolu¢do no espaco

COmo:

XD, o) YO(t, o) — X (t,0)YD(t, o)

O S S (I Or L K

(3.27)

Considerando uma valor de o linearmente incrementado, um conjunto de curvaturas € ob-
tido. Essas curvaturas compdem uma imagem chamada CSS (Curvature Scale Space), a qual é

amplamente utilizada para representar curvas e formas nas mais diversas aplicacoes.
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3.1.7 Momentos de Zernike

Os momentos de Zernike sdo definidos a partir de um conjunto de polindmios complexos
que formam um conjunto completo ortogonal sobre o interior do circulo unitdrio de 22 +y? = 1.

A forma desses polindmios € a seguinte

Vnm(xa y) = Vnm(p7 6) = an(p) eXp(ij), (328)

onde n € um inteiro positivo ou zero, m € inteiro positivo e negativo sujeito as restri¢des
n — |m|e|m| < n, péo comprimento do vetor da origem até o pixel (z,y), 6 é o dngulo entre

0 vetor p e o0 eixo z no sentido hordrio e R, (p) é o polindmio radial definido como

(n—m)/2 s n—2s
nm st(ntml _ gyj(nlml _ )y’ '
=0 ! 5 ! 5 !

sendo R,, _,,,(p) = Rum(p). Estes polindmios sdo ortogonais e satisfazem

//2+ 2 1[%m(x,y)]‘/;,q(x,y)dxdy ~ - T 15np5mq7 (3.30)
z24y < +
51 L (a=0), 5
0, (a #0),

Momentos de Zernike sdo a projecao da imagem em funcao destas funcdes de base ortogo-
nais. O momento Zernike de ordem n com repeticdo m para uma funcdo de imagem continua

f(z,y) que desaparece fora do circulo é

n

1
Ay =T / / £ (@, 9) Vi (. ) izcly (3.32)
s x2+4y2<1

Para uma imagem digital, as integrais sdo substituidas por somatérios do seguinte modo:

(e

1
Aum = 252575 £, ) Van (0. 0) (3.33)
Ty

para 2% + y? < 1.
Para calcular os momentos de Zernike de uma determinada imagem, o centro da imagem ¢é

tida como a origem e as coordenadas dos pixel sdo mapeadas para o intervalo do circulo. Os

pixels que ndo se enquadrem no circulo ndo sdo utilizados no calculo.

Para os experimentos, cada imagem & representada por um vetor de caracteristicas contendo
20 momentos (ordem n = 0,1, ..., 7), onde estes momentos sdo as magnitudes mais significa-

tivas de um conjunto de momentos ortogonais complexos [93, 160].
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3.2 Conjuntos de Imagens

Nesta secdo sdo apresentados os conjuntos de imagens (formas e texturas) utilizados para a

avaliacdo dos métodos desenvolvidos e sua comparagdo com outras metodologias.

3.2.1 Conjunto de Formas Genéricas

Este conjunto de formas (também chamado de Kimia 99) é composto por 99 amostras de
formas previamente classificadas em 11 categorias (Figura 3.4) [131, 135]. Dentro de cada
categoria sdo permitidas variacdes de estrutura, bem como oclusdo, articulacdo ou perda de

partes (Figura 3.5).

Figura 3.4: Exemplos das formas genéricas usadas nos experimentos.

2 dca

Figura 3.5: Exemplos das variagdes nas formas genéricas usadas nos experimentos.

3.2.2 Conjunto de Formas de Peixes

Este conjunto de formas foi construido com o objetivo de avaliar a performance de um
método de andlise de formas em grandes conjuntos de imagens, bem como sua tolerancia a
alteracOes provenientes de rotacdo e escala.

Para cada uma das 1100 formas de peixes disponiveis em [72] foram produzidas 10 ma-
nifestacdes diferentes (5 rotacdes e 5 escalas). Deste modo, a base de formas é composta por
11000 formas, agrupadas em 1100 classes, com 10 amostras cada. A Figura 3.6 apresenta

alguns exemplos de imagens contidas na base.
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Figura 3.6: Exemplos das formas de peixes usadas nos experimentos.

3.2.3 Texturas Brodatz

Este banco de imagens constitui-se de 1110 amostras de texturas obtidas do dlbum de Bro-
datz [29]. Texturas de Brodatz sdo amplamente utilizadas na literatura de visdo computacional
e processamento de imagens como benchmark para métodos de anélise de textura. As amostras
foram agrupadas em 111 classes, cada qual com 10 amostras de 200 x 200 pixels e 256 niveis

de cinza. A Figura 3.7 apresenta um exemplo de cada classe de textura considerada.

3.2.4 Texturas VisTex

Este banco de imagens constitui-se de um total de 640 amostras agrupadas em 40 classes
de texturas coloridas (RGB) obtidas do conjunto de imagens VisTex [151]. Cada classe contém
16 amostras extraidas de um padrao particular de textura (sem sobreposi¢do), e com 128 X
128 pixels de tamanho cada. A Figura 3.8 apresenta um exemplo de cada classe de textura

considerada.

3.2.5 Texturas Naturais

Este conjunto de texturas coloridas (RGB) é composto por texturas naturais adquiridas uti-
lizando uma camera digital com resolucdo de 512 x 384 pixels. As classes de texturas consi-
deradas sdo tipicamente encontradas no dia a dia, como feijoes, arroz, tecidos, varios tipos de
vegetacgao, paredes, solos, etc. Cada classe contém 12 amostras extraidas de um material parti-
cular (sem sobreposi¢do), e com 128 x 128 pixels de tamanho cada. Um total de 2160 amostras
agrupadas em 180 classes de textura foi considerado. A Figura 3.9 apresenta um exemplo de

cada classe de textura natural considerada.
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Figura 3.7: Um exemplo de cada uma das 111 classes de Brodatz consideradas.
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Figura 3.8: Exemplo de cada classe de textura considerada do conjunto VisTex.

3.3 Reconhecimento de Padroes

Nesta secao sdo apresentados os métodos de andlise utilizados para a avaliacdo dos métodos

desenvolvidos e sua comparagdo com outras metodologias.

3.3.1 Linear Discriminant Analysis (LDA)

A andlise discriminante € uma técnica estatistica multivariada amplamente utilizada em pro-
blemas que envolvam a separacdo de conjuntos distintos de observacdes e a alocacao de novas
observacdes em conjuntos ja definidos a priori [79]. Basicamente, essa técnica identifica a qual
grupo (Y') (varidvel dependente) uma determinada observacdo (X) (varidveis independentes)
tem mais chances de pertencer e quais varidveis melhor separam uma populagdo em diferentes
grupos.

No caso de grupos linearmente separdveis, podemos usar o modelo de Andlise Discrimi-
nante Linear ou LDA (do inglés Linear Discriminant Analysis). Este modelo parte do principio
de que existe uma combinacdo linear das caracteristicas que descrevem uma observagao, a qual
€ capaz de separar as observacdes em diferentes grupos. Assim, observacdes descritas por duas
caracteristicas sdo separadas por uma linha, trés caracteristicas por um plano, e acima de trés
caracteristicas, por um hiperplano. Seu uso abrange diferentes atividades, como a extragdo
de caracteristicas, reducao de dimensionalidade e classificacdo, havendo especial interesse em

aplicacdes de visao computacional [24, 144].
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Figura 3.9: Exemplo de cada classe de textura natural considerada.

A classificagdo por LDA projeta os dados em um espaco de baixa dimensionalidade onde a
razao entre variancia intraclasses e entre-classes seja maximizada, minimizando a probabilidade
de classificacdo erronea [89]. Essa regra de classificacdo, segundo a teoria de Bayes, pode ser
descrita como a atribui¢do de um objeto ao grupo com probabilidade condicional mais elevada.

No caso de existirem g grupos, a regra de Bayes atribui um objeto x ao grupo ¢ quando:

P(i|x) > P(j|x), para ¥j # 1 (3.34)
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onde P(i|x) é a probabilidade de que um objeto x pertenca ao grupo i. Pelo teorema de
Bayes, P(i|x) pode ser obtido a partir de P(x|i), a probabilidade de se obter um determinado

conjunto de caracteristicas X dado que o objeto pertence ao grupo :.

P(x|i).P(i)

PUR) =S “pxli) PG

(3.35)

onde P(i) é a probabilidade a prioi, isto €, a probabilidade da escolha do grupo i sem que
nenhuma caracteristica do objeto seja conhecida. Na prética, usar a regra de Bayes diretamente
¢ impraticdvel. O usual € assumir que cada grupo possui uma distribui¢cdo normal multivariada
e a mesma matriz de covariancia, o que possibilita utilizar a anédlise discriminante de Fisher
[89].

Seja f;(x) a funcdo densidade da populagdo i, = 1,2, ..., g, a regra de discriminagdo que
minimiza as probabilidades de erros de classificacdes incorretas é dado pela seguinte forma:

para um vetor de observagdes X fixo, calcula-se o valor da densidade f;(x) para cada populagéo

1,7 =1,2,...,9, sendo o elemento amostral classificado na populagdo que tiver o maior valor
de fi(x):
fi(x) = argmax{ f;(x),1 =1,2,...,g} (3.36)
sendo:

1
(. — ) Sz — s)) (3.37)

fix) = —5 s -

onde 1 e S representam, respectivamente, o vetor de médias e a matriz de covaridncias da

populacdo i,z =1,2,...,g.

3.3.2 Validacao Cruzada (Cross-Validation)

A validagdo cruzada é uma técnica muito utilizada para determinar como os resultados de
uma andlise estatistica serdo generalizados para conjuntos de dados independentes. Basica-
mente, essa técnica envolve particionar um conjunto de observagdes em subconjuntos comple-
mentares, sendo a andlise realizada sobre um conjunto (chamado conjunto de treinamento) e a

validagdo dessa andlise sobre outro conjunto (chamado de conjunto de teste).

Durante os trabalhos realizados, optou-se pela utilizagdo da validagdo cruzada leave-one-

out. Nela, uma tinica observagdo do conjunto original € utilizada como teste enquanto as demais
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observacdes constituem o conjunto de treinamento. Este processo se repete até que todas as

observacdes sejam utilizadas como subconjunto de teste.

3.3.3 Precision and Recall

Em aplicacdes que envolvam a recuperacio de imagens a partir do seu conteido (CBIR, do
inglés Content-based Image Retrieval) € muito importante validar e definir a real performance
de um método. Isso permite que o mesmo seja facilmente comparado com outros métodos da
literatura. Nesse sentido, a curva de Precision and Recall é uma ferramenta bastante difundida
nesse tipo de aplicagcdo. Nela, recall indica a propor¢io de imagens recuperadas do banco de
imagens por uma consulta. Precision, por sua vez, indica a proporcdo de imagens recuperadas
que sdo relevantes para a consulta, fornecendo assim um valor direto referente a capacidade
de recuperacdo do método. Valores proximos a zero indicam uma incapacidade de atender as
especificacdes do usudrio, enquanto valores proximos a um indicam que o método € capaz de
atendé-las [56, 148, 69]. A métrica euclidiana é usado para observar a semelhanga entre as

imagens.
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4

Metodologias Desenvolvidas e
Resultados

Dentre os principais objetivos desta tese, foi proposto verificar o potencial da Caminhada
Deterministica do Turista e das Redes Complexas, juntamente com a dimensao fractal, como
métodos de andlise de complexidade. Para tanto, buscou-se comparar e analisar os métodos
selecionados, o que permitiu ndo apenas o desenvolvimento e andlise de novos métodos, mas
também verificar a possibilidade do uso combinado desses métodos para a andlise de formas

e/ou texturas em termos de complexidade;

Para o desenvolvimento dessa etapa dos trabalhos, contou-se com a colaboragdo de de-
mais pesquisadores, como os estudantes de mestrado Dalcimar Casanova [37] € Wesley Nunes
Gongalves [77], para os estudos envolvendo redes complexas e a caminhada do turista, res-
pectivamente. Ainda com relacdo a caminhada do turista, tivemos a colaboracdo do pesquisa-
dor Alexandre Souto Martinez, da Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto
[21, 14].

Nas secoes que se seguem, sdo apresentados os métodos desenvolvidos no decorrer desta

tese, assim como seus resultados obtidos em experimentos de classificagdo de formas e texturas.

4.1 Caminhada Deterministica do Turista

Nesta sec¢do sdo apresentadas as aplicacdes desenvolvidas e os resultados obtidos com a

aplicacdo da Caminhada Deterministica do Turista na andlise de imagens.

57



58 4.1. CAMINHADA DETERMINISTICA DO TURISTA

4.1.1 Critério de Desempate na Caminhada Deterministica do Tu-
rista

Na Secdo 2.2, foi abordado que durante a caminhada do turista pode acontecer de duas
direcOes distintas apresentarem a mesma diferenca minima de intensidades. Trata-se de uma
possibilidade nao prevista na regra da caminhada deterministica. Nesse tipo de ocorréncia, o
turista opta por seguir a primeira das dire¢des encontradas, quando visitadas no sentido horério.
No entanto, esta nem sempre € a melhor direcdo quando consideramos o contexto da imagem

ou a trajetoria desenvolvida pelo turista.

A questdo do desempate de dire¢des € um problema sério e que exige grande atencao. Testes
realizados utilizando imagens do dlbum de Brodatz demonstram que a questdo do desempate
pode surgir em um intervalo de 6% a 30% das caminhadas. Por ser um evento altamente depen-
dente do contexto da imagem, esse valor pode aumentar dependendo do nivel de homogenei-

dade da imagem.

Assim, com o intuito de evitar ou mesmo minimizar esse problema, foram estudadas es-
tratégias para promover o melhor desempate entre as dire¢cdes. Ao todo, trés possibilidades
foram consideradas: (i) desempate considerando o passo seguinte em ambas as dire¢des, (ii)
desempate pela andlise das vizinhangas e (iii) desempate considerando os ultimos passos da

caminhada. A Figura 4.1 apresenta um exemplo de empate entre dire¢cdes.

16 | 4 214|149 [ 127
90 (190| & |[174 229
207 77 | 174|210
3 | 238
35 119 gkl 38
52 (107|128 |178 | 168

Figura 4.1: Exemplo de empate de direcdes (em preto) durante a caminhada do turista (em
cinza).

No primeiro caso, para cada direcdo empatada verifica-se em suas respectivas vizinhangas
(cinza claro), qual delas conduz para a menor diferenca de intensidade em relacdo ao passo
de empate da caminhada. Temos, nesse caso, que o menor custo se encontra em ir do pixel
com intensidade 138 para o de 128 (Figura 4.2a). Trata-se de uma estratégia bastante simples
e que apenas utiliza as regras previamente definidas na caminhada para a avaliacdo de uma
direcdo pré-condicionada a escolha de outra. No entanto, como o empate ocorre em regioes

mais homogéneas, um novo empate pode ocorrer. Como resultado, se faz necessdrio avaliar
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um passo cada vez mais adiante até que nenhum empate ocorra. A possibilidade de empates
consecutivos faz com que essa estratégia apresente um alto custo computacional, tornando por

vezes invidvel a sua utilizacdo.

77 | 174 210 238 | 97 | 138 90 |190| 5
97 | 138 | 164 119 38 207 138 | 77
138 | 38 |209 107 | 128 | 178 3 |238| 97
(a)
77 | 174|210 238 | 97 | 138 90 [190| 5
97 | 138 | 164 119138 | 38 20?@3
138 | 38 |209 107 | 128 | 178 3 |238| 97
138 131 116
(b)
138
5 \ 138
-
77
97
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138
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Figura 4.2: Alternativas de desempate para a caminhada do Turista (em preto, a direcdo
escolhida em cada caso): (a) Andlise da vizinhanca das dire¢des empatadas (cinza claro) e
escolha daquela conduz a menor diferenca em relacdo ao empate (nesse caso, ir do pixel com
intensidade 138 para o de 128); (b) Andlise da média da vizinhanga de cada dire¢cdo empatada.
E escolhida a direcéo cuja média apresentar a menor diferenca com relagdo ao passo atual
(pixel de intensidade igual a 97); (c) Comparagdo do vetor direcdo da caminhada (seta preta)
com os vetores direcio de cada pixel do empate (setas cinzas). E escolhida a direcdo que
formar o melhor dngulo com o caminho anteriormente descrito pelo turista.

O segundo caso parte do principio de que a vizinhanca de um pixel apresenta caracteristicas
similares as do pixel em questdo. Assim, a média das intensidades dos pixels vizinhos a cada
uma das dire¢des empatadas € calculada (Figura 4.2b). A direcao € escolhida com sendo aquela
cuja média das intensidades apresenta a menor diferenca com relacdo ao pixel do passo atual.

Apesar de bastante simples e de possuir um custo computacional menor em relacdo a abordagem
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anterior, essa abordagem ndo permite solucionar todos os casos de desempate. Pode ocorrer,

por exemplo, que ambos as dire¢des apresentem o mesmo valor médio.

A terceira abordagem se baseia na inércia do movimento do turista sobre a imagem. Con-
siderando os ultimos passos descritos pelo turista é possivel calcular, dentre as dire¢cdes empa-
tadas, aquela que mais se aproxima do vetor dire¢do descrito pelo turista (Figura 4.2c). Note
que aqui o conceito de proximidade se refere ao dngulo existente entre o vetores formados pelo
passo atual da caminhada (seta preta) e aquele obtido a partir de uma das direcdes empatadas
(setas cinzas), considerando-se um passo anterior da caminhada como referéncia. Apesar de
esta ser uma estratégia mais elaborada, podem existir casos onde duas dire¢cdes empatadas for-
mem o mesmo angulo com o vetor inércia, persistindo, portanto, o empate. Além disso, existe
o problema do critério de escolha do passo de referéncia: ndo estd claro ainda quantos passos
devem ser retornados na memdria do turista para se ter uma referéncia adequada. Outro pro-
blema surge quando o empate ocorre logo nos primeiros passos do turista. Nesse caso, pode nao
existir informagdes suficientes na memoria para se tracar a tendéncia da caminhada do turista.

As abordagens aqui descritas ndo permitem solucionar completamente o problema do de-
sempate da caminhada do turista. Elas permitem apenas o desempate parcial, ndo atendendo
com a mesma eficiéncia os diversos casos de empate que possam surgir em uma imagem. Por
esses motivos, faz-se necessario ainda o estudo de novas abordagens bem como um possivel

refinamentos das estratégias ja desenvolvidas.

4.1.2 Estudo sobre a direcao da caminhada do turista

Na caminhada deterministica proposta originalmente, um turista, dada a sua posicao atual,
deve escolher a direcao que apresente a menor distancia para o seu passo seguinte. No caso de

imagens, essa direcdo € definida como aquela que apresenta a menor diferenca de intensidade.

Essa escolha de direcdo trata-se de mera convengdo no caso de imagens. Ela se origina do
fato do turista ser inicialmente proposto para um viajante percorrendo um mapa de /N cidades.
Neste caso, ndo existe razao para um turista andar sempre em direcdo a cidade mais distante.
Porém, o mesmo ndo vale para o caso de imagens, onde a diferenca de intensidades em uma
regido pode nos fornecer pistas a respeito da imagem. Assim, foi realizado um estudo sobre a
possibilidade do turista caminhar segundo a direcdo de maior diferenca de intensidades [21].

Para investigar o comportamento do turista durante a sua caminhada, um experimento foi
realizado. Nele, foram examinados os atratores gerados pela caminhada do turista, utilizando
diferentes tamanhos de memorias, sobre dois ambientes distintos: uma imagem aleatoriamente
gerada e uma amostra de textura. Ambas as imagens possuem dimensdes 100 x 100 pixels e
256 niveis de cinza.

Percebe-se que a memdria possui grande influéncia na distribui¢do de atratores sobre as
imagens, indiferente da regra de caminhada considerada. Para pequenos valores de memoria,

existe uma maior distribuicdo de atratores sobre a imagem. Estes atratores apresentam um
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Figura 4.3: Atratores encontrados pelo turista em imagem aleatoriamente gerada utilizando a
menor diferenca de intensidade e diferentes tamanhos de memdria p : (a) Imagem original; (b)
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Figura 4.4: Atratores encontrados pelo turista em imagem aleatoriamente gerada utilizando a
maior diferenca de intensidade e diferentes tamanhos de memoria y : (a) Imagem original; (b)

p=LE@p=3Wp=".
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Figura 4.5: Atratores encontrados pelo turista em imagem de textura utilizando a menor
diferenca de intensidade e diferentes tamanhos de memoria p : (a) Imagem original; (b) p = 1;
(c) = 3; (d) 4 = 7. Atratores se encontram misturados com a textura para melhor
compreensao.

Figura 4.6: Atratores encontrados pelo turista em imagem de textura utilizando a maior
diferenca de intensidade e diferentes tamanhos de memoria p : (a) Imagem original; (b) p = 1;
(c) = 3; (d) 4 = 7. Atratores se encontram misturados com a textura para melhor
compreensao.

comportamento mais simples e uma menor repeticdo de se¢des da imagem. A medida que
a memoria aumenta, o nimero de atratores diminui, i.e., um maior nimero de caminhadas

coincide com 0 mesmo atrator. Com uma memoria maior, o turista se vé obrigado a procurar por
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atratores maiores, € estes novos atratores se apresentam em uma propor¢do menor ha imagem,
além de apresentarem um comportamento mais complexo (Figuras 4.3-4.6).

Em imagens aleatoriamente geradas, a caminhada do turista € caracterizada por um compor-
tamento cadtico. Esse comportamento se deve ao ambiente onde o turista se encontra, i.e., como
nao ha correlacio entre os pixels vizinhos, o turista caminha aleatoriamente e altera sua dire¢do
com a mesma freqii€ncia com que o ambiente se altera (Figuras 4.3 e 4.4). No entanto, imagens
digitais apresentam um contexto visual, i.e., seus pixels estdo correlacionados, de modo que,
uma face ou uma cena € formada. Esta correlacio entre pixels vizinhos influéncia nas escolhas
de direcdo do turista durante sua caminhada.

Um ponto importante sobre a caminhada do turista diz respeito a regra de caminhada ado-
tada. Percebe-se que caminhadas guiadas as direcdes de minima e médxima diferenca de inten-
sidade produzem padrdes de atratores distintos para uma mesma imagem. Caminhadas guiadas
segundo a minima diferenca de intensidade tendem a localizar atratores em regides da imagem
que apresentam maior homogeneidade, portanto evitando regides de alto contraste, como bordas
e alteracdes no padrao de textura (Figura 4.5). Diferentemente, caminhadas guiadas segundo
a maxima diferenga enfatizam atratores localizados em regides de menor homogeneidade, i.e.,
regides heterogéneas e mudangas bruscas no contexto da imagem (e.g., mudancas na textura ou
iluminacdo de uma regido, ou presenca de bordas), como visto na Figura 4.6.

Este comportamento do turista, resultante da regra de caminhada adotada, se reflete na distri-
bui¢do conjunta de transientes e atratores. Como visto na Secdo 2.2.4, a analise da distribuicao
conjunta de transientes e atratores permite construir uma assinatura da imagem, a qual eficien-
temente pode ser utilizada em aplicacdes de andlise e caracterizagdo de texturas [14]. Sendo
assim, ambas as regras de caminhadas adotadas foram avaliadas utilizando o histograma da
caminhada como assinatura de textura, para diferentes conjuntos de valores de memoria .

Para a avaliacdo das assinaturas propostas foi considerado o conjunto de imagens de Brodatz
definido na Sec¢do 3.2.3, sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando
o método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

A andlise da distribuicdo de probabilidade conjunta mostrou que esta concentra a maioria
da informacdo da imagem em apenas alguns elementos. Estes elementos estdo localizados
em uma regidoonde 0 < ¢t < 4e (p+1) < p < (u+ 4). Portanto, um total de n =
4 descritores do histograma foram considerados para compor os vetores de caracteristicas J
Informacdes adicionais sobre a influéncia da memoria na distribuic@o de transientes e atratores
e sua utilizacdo na classificagdo de amostra de texturas podem ser encontradas em [34].

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos pelo turista para diferentes tamanhos de me-
moria p. Percebe-se que o turista apresenta um resultado melhor quando sua caminhada o
conduz a direcdo de méaxima diferenca de intensidades (representada por Max), ao invés da
minima diferenca (representada por Min). Neste caso, os atratores sdo localizados em regides
mais heterogéneas, i.e., regides onde a intensidade dos pixels se altera de maneira brusca, ca-

racterizando a presenga de bordas ou mudangas no padrdo de textura. De fato, as bordas sdo



CAPITULO 4. METODOLOGIAS DESENVOLVIDAS E RESULTADOS 63

um dos mais importantes atributos visuais utilizados para a caracterizacdo e classificacao de
objetos [104, 48]. Além disso, a combinacdo das assinaturas obtidas para a minima e maxima
diferenca em uma Unica assinatura (representada por Min U Max), produz um aumento na taxa
de acertos. Isso se deve ao fato desta nova assinatura englobar ambas as informagdes de ho-
mogeneidade e heterogeneidade da imagem, assim produzindo uma ferramenta de anélise mais

poderosa.

Memoria (1)

0 1 2 3 4 5
Min 36,13 | 26,85 | 20,27 | 18,38 | 15,76 | 15,13
Max 58,92 | 43,33 | 41,71 | 36,22 | 33,15 | 23,42

Min U Maz | 77,48 | 68,56 | 65,94 | 59,28 | 52,70 | 43,69

Tabela 4.1: Taxa de acertos para o histograma da caminhada, hw,,(4), utilizando diferentes
valores de memoria p e regras de caminhada.

Os resultados obtidos também demonstram que, tanto para minima e méaxima diferengas
quanto para a sua combinagdo, a taxa de acertos diminui a medida que o tamanho da memdria
aumenta. A explicagc@o para isto estd no fato de que, a medida que a memoria aumenta, mais
dificil se torna encontrar um atrator na imagem. Com uma memoria maior, o turista se vé obri-
gado a caminhar mais para encontrar um atrator que satisfaca sua nova memoria. Além disso,
longas caminhadas podem conduzir o turista a uma armadilha: todos os seus pixels vizinhos ja
estdo na sua memoria nao havendo, portanto, direcdo a ser seguida e o turista para sem encontrar
um atrator. A ocorréncia deste tipo de situacdo altera a distribui¢do conjunta de transientes e
atratores e, conseqiientemente, a classificacdo das amostras. Diferentemente, tamanhos meno-
res de memoria promovem uma melhor andlise local da imagem, a qual se reflete numa maior
taxa de acertos.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos quando os histogramas calculados para diversos
tamanhos de memoria 1 sdo concatenados. Essa abordagem diminui a importancia individual de
cada memoria p1, a0 mesmo tempo em que enfatiza o uso de varias memdrias, assim fornecendo

uma classificacdo mais eficiente das amostras.

Memorias usadas () | Min | Max | Min U Maz
{0,1} 58,56 | 76,67 85,04
{0,1,2} 66,40 | 80,63 88,38
{0,1,2,3} 68,29 | 82,25 88,74
{0,1,2,3,4} 70,45 | 83,87 88,65
{0,1,2,3,4,5} 71,71 | 83,33 89,37

Tabela 4.2: Taxa de acertos para o histograma da caminhada, hw,(4), combinando diferentes
valores de memoria f.

A Tabela 4.3 apresenta uma comparacio entre os resultados obtidos para a caminhada do

turista (concatenacao do histograma da caminhada, utilizando minima e méxima direcao e mul-
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Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Caminhada do Turista 992 89,37

Tabela 4.3: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

tiplas memodrias) e outros métodos de textura. Os seguintes métodos foram considerados para
essa comparagdo: Descritores de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor
[88, 51, 86]. Percebe-se que a caminhada do Turista apresenta um resultado semelhante aos
obtidos pelos Filtros de Gabor, superando as Matrizes de Co-ocorréncia e os Descritores de
Fourier. Isto € particularmente interessante, pois a caminhada realiza a andlise da textura dire-
tamente sobre os pixels, sem nenhuma transformagao previamente necessaria. Diferentemente,
os Filtros de Gabor e os Descritores de Fourier utilizam calculos mais complexos e sofistica-
dos. Além disso, esses descritores produzem transformacdes nas imagens, provocadas, seja
pela supressao da informacao de alta-freqiiéncia (Descritores de Fourier) ou pelo uso de filtros
passa-baixa (Filtros de Gabor). Tudo isso considerado contribui para validar a viabilidade e

potencial da caminhada do Turista com descritor de texturas.

4.1.3 Caminhada do Turista guiada pela direcao de maximo con-
traste

Como visto anteriormente, a questdo do desempate de direcdes € um problema sério e que
exige grande atenc¢do na caminhada do turista. A simples escolha de uma posi¢ao vizinha em
termos da sua intensidade pode levar a casos onde ndo apenas uma, mas varias dire¢cdes podem

vir a satisfazer os critérios do turista durante a sua caminhada.

Visando solucionar essa deficiéncia, foi proposta a caminhada segundo a dire¢cdo de méximo
contraste da vizinhanca. Nessa abordagem, a direcdo que o turista deve seguir € calculada
considerando cada pixel de sua vizinhanca como uma for¢a que o puxa para aquela direcao. O
Turista €, portanto, forcado a caminhar de modo a seguir a direcdo resultante da soma vetorial

de cada uma das forcas que atuam sobre ele.

Para o célculo dessa diregdo, considere um vetor no espago Cartesiano V' = {v,, v, }, onde
v, € v, representam sua componentes nos €ixos x € y, respectivamente. Dado um pixel gy, cada
pixel vizinho ¢;,i = 1, ..., 8, possui sua intensidade mapeada para um vetor V;, de acordo com

a sua posig¢ao relativa a gy (Figura 4.7). Trés tipos de vetores sdo considerados:

e Vetores Horizontais: ‘7}, ={gs,0} e ‘7'7 = {—g7,0},

e Vetores Verticais: ‘7'1 ={0,—g1} e ‘7}) ={0,95}
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e Vetores Diagonais: Vi = @{1,—1}, V, = ‘/294{1,1}, Ve = @{—1,1}, Ve =
Vi (1 1},

Para um pixel gy, a soma dos vetores relacionados com seus pixels vizinhos € calculada

8
Vo={ror} =Y Vi, 4.1)
=1

e as componentes do vetor resultante normalizadas

T—y|}, 172, || # 0. 4.2)

|7y

= Ty
‘/d = {d:mdy} = {ma

Esta normalizagdo resulta em d,,d, = {—1,0,+1}, onde d, e d, sdo as coordenadas rela-
tivas ao pixel vizinho de gy que coincide com a dire¢cdo de maximo contraste partindo do pixel

go (Figura 4.8).

Vs Vl VZ
gs gl gz
9] o|s| - v; v,
AL
1] 5 4 Vﬁ V4
’

d
P’h
-1 0 +1
V. o={d.d} -1 Ys| 91| G
d 7y
_— d.{ 0(9:|9| 9

1| 9s| Ys| Ja

Figura 4.8: Direcao de maximo contraste e pixel correspondente na vizinhanca.

A dire¢do de méximo contraste aponta a dire¢ao do pixel para onde o turista deve se mover e
€ calculada a cada passo da caminhada, até que o mesmo encontre um atrator ou todas os pixels
da imagem tenham sido visitados. Outra possibilidade de parada ocorre quando V; = {0, 0}.
Neste caso, o turista encontra uma regiao homogénea (i.e., sem direcao de contraste) e, portanto,
€ incapaz de prosseguir a sua caminhada. Além disso, essa metodologia de célculo evita a
existéncia de casos de empates entre dire¢des, uma vez que existe sempre apenas uma direcao

a ser tomada.

Como visto na Se¢do 2.2.4, a andlise da distribui¢do conjunta de transientes e atratores per-

mite construir uma assinatura da imagem, a qual eficientemente pode ser utilizada em aplicacoes
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de andlise e caracterizacdo de texturas [14]. Sendo assim, a abordagem proposta para o célculo
da direcao foi avaliada utilizando os histogramas do transiente, do atrator e da caminhada, para
diferentes conjuntos de valores de memoria . Para a avaliagdo do método foi considerado o

conjunto de imagens de Brodatz definido na Secao 3.2.3.

As assinaturas obtidas foram comparadas com métodos tradicionais de andlise de textura,
sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando o método de LDA em um
esquema de validacdo cruzada [65, 74]. Para essa comparagdo, foram considerados os parame-
tros que conduzem o turista ao seu melhor resultado em cada um dos histogramas considerados
(Tabela 4.4). Nota-se que o melhor desempenho é apresentado pelo histograma da caminhada
(™), seguido respectivamente pelos histogramas do transiente e do atrator. Apesar disso, o
histograma da caminhada também é o que necessita de uma quantidade maior de descritores
para atingir o seu melhor resultado. A concatenagdo desses trés histogramas permite um au-
mento na capacidade de discriminacdo das texturas as custas de um aumento considerdvel na

quantidade de descritores utilizados.

Método N° de descritores Imagens Taxa de
corretamente  acertos (%)
classificadas

004 2.345(3) 18 582 52,43
O 2345(5) 30 920 82,88
@8}‘{}2737475(8) 48 945 85,13
Concatenagdo dos histogramas 96 992 89,37

Tabela 4.4: Comparacio entre os histogramas da caminhada do turista e sua combinagao.

A Tabela 4.5 apresenta os resultados obtidos por cada método comparado. A assinatura do
turista aqui empregada € a concatenacao dos histogramas apresentada na Tabela 4.4. Apesar dos
resultados do turista apresentarem um desempenho superior aos dos descritores de Fourier e as
matrizes de co-ocorréncia, seu resultado € similar aos obtidos pelos filtros de Gabor (89,37%).
Esse resultado confirma que a combinagdo de diferentes caracteristicas extraidas da distribui¢ao
de atratores e transientes, assim como o uso de valores de memorias diferentes, permite a cons-
trucdo de uma assinatura de textura com grande poder de discriminacdo. Porém, € importante
notar que enquanto os filtros de Gabor utilizam apenas 16 descritores, a assinatura do turista

emprega 96 descritores para atingir o mesmo resultado.

Um ponto importante quanto a escolha de direcao proposta diz respeito a rotacdo de ima-
gens. Apesar desse tipo de transformacdo ndo afetar a intensidade dos pixels, imagens sdo
estruturas discretas e ndo podem ser livremente rotacionadas, de modo que uma pequena altera-
¢do na vizinhanca de um pixel pode ocorrer. Assim, uma variagao na dire¢do calculada ocorre
para uma certa textura de acordo com o angulo de rotagdo aplicado. Apesar disso, nota-se que,
para rotacdes multiplas de 90 °, a direcdo de maximo contraste permanece inalterada (Figura

4.9), o que indica que o método € insensivel a esse tipo de rotagoes.
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Método N° de descritores Imagens Taxa de
corretamente  acertos (%)
classificadas

Filtros de Gabor 16 992 89,37

Descritores de Fourier 99 888 80,00

Matrizes de Co-ocorréncia 16 665 59,91

Caminhada do Turista 96 992 89,37

Tabela 4.5: Comparacio com outros métodos de andlise de textura.

25(45|25(|25|35(25||50|45[25|]|25[75]50
35|50|75||45|50(45||75|50(35]||45|50]45
25|45|50(|50|75(25|]|25|45(25]]|25 (35|25
V,={0+1} V,={+10} V,={0-1} V,={-10}

Figura 4.9: Para rotagdes multiplas de 90 ° a dire¢cdo de maximo contraste € constante.

Por fim, nota-se que a abordagem apresentada apresenta um desempenho similar as meto-
dologias tradicionais. Isso se deve ao fato da regra de caminhada utilizada enfatizar regides de
alto contraste, como bordas. De fato, a borda é um dos mais importantes atributos visuais uti-
lizados para caracterizar objetos, pois fornece as mais relevantes informacdes sobre um objeto
para tarefas de classificacdo e identificagdo [104, 48]. Além disso, a abordagem proposta apre-
senta certa tolerancia a rotacdo, além de ndo sofrer o problema do empate de dire¢des durante a

caminhada.

4.2 Dimensao Fractal

Nesta sec¢do sdo apresentadas as aplicacdes desenvolvidas e os resultados obtidos com a

aplicacdo de métodos baseados na dimensdo fractal para a andlise de imagens.

4.2.1 Dimensao fractal de Bouligand-Minkowski aplicada a textu-
ras

A partir dos estudos realizados sobre os diversos métodos de dimensdo fractal, iniciou-se
o desenvolvimento de novas metodologias e/ou abordagens de andlise de texturas. Alguns dos
métodos propostos vem apresentando resultados interessantes, como € o caso da aplica¢dao do
método de Bouligand-Minkowski [150, 130, 53, 32]. Neste caso em particular, foi proposta
uma expansao de um método muito utilizado em aplicagdes de andlise de forma para a andlise
de textura [20, 19, 12].

O método de Bouligand-Minkowski utiliza o conceito de area de influéncia, calculada atra-

vés da dilatacdo da forma por um disco de raio r, para estimar a complexidade de um objeto.
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Considere uma textura em tons de cinza como um conjunto de coordenadas S € R®. Cada
elemento s € S é representado pela tripla s = (y, x, z), onde x e y sdo as coordenadas do pixel
na textura e z é o nivel de cinza no ponto (y, x). Essa abordagem permite mapear uma textura
como uma superficie no espaco. Substituindo o elemento de dilatacdo (no caso de formas, o
disco de raio r) por uma esfera de raio r, o método permite estimar a complexidade da textura

a partir do estudo de seu volume de influéncia, V' (r):

Vir)={s €eR|Fse S:|s—s|<r}, 4.3)

onde s’ = (2/,y/, ') é um ponto em R? cuja distancia de s = (z,y, z) € menor ou igual a r.

A dimensao fractal de Bouligand-Minkowski D € definida como

D = 3 — fim 108V ")

r—0 log (r) “@.4)

Além disso, essa abordagem tem se mostrado bastante eficiente na caracterizagcao de textu-
ras. Isso se deve ao fato do volume de influéncia ser capaz de detectar pequenas alteracdes no
padrdo da textura. A medida que o raio de dilatacdo r aumenta, as esferas obtidas pela dilatacdo
de cada ponto da textura comecam a se interceptar, alterando assim a maneira como o volume

de influéncia cresce para determinado padrao de textura (Figura 4.10).

O célculo da dilatagao da superficie S € uma tarefa de elevado custo computacional. Uma
abordagem para otimizar esse cdlculo € utilizar a Transformada da Distancia Euclideana (TDE),
a qual calcula um mapa de distancias para a superficie, onde cada valor representa a distancia

minima daquele ponto do espaco para a superficie [30, 128, 66].

(c) (d)

Figura 4.10: Volume de influéncia obtido para uma textura para diferente raios: (a) textura
original; (b) r = 2; (¢c) r = 5; (d) r = 10.
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A dimensao fractal ¢ uma propriedade dos objetos fractais relacionada com o conceito de
auto-semelhanca em escala infinita. No entanto, imagens, como outros objetos reais, possuem
tamanho e resolucao finitos, de modo que sua auto-semelhanca € limitada a algumas escalas.
Como resultado dessas limitacdes, a complexidade de uma imagem se altera de acordo com a
escala utilizada na visualizagdo. Este fato € notado ao se estudar o comportamento da curva log-
log obtida pelo método de Bouligand-Minkowski. Esta curva apresenta uma riqueza de detalhes
que ndo pode ser expressa por uma simples regressdo linear como normalmente utilizada no

processo de estimativa da dimensao fractal.

Assim, um vetor de caracteristicas capaz de explorar esses detalhes, permitindo uma carac-
terizagdo mais precisa da textura, é definido. Inicialmente, a curva log-log € obtida pelo método
de Bouligand-Minkowski para uma raio . Uma reta que aproxima essa curva € calculada como
sendo ¥y = a *x x + b, onde = e y sdo, respectivamente, o logaritmo do raio r e do volume de
influéncia V'(r), a € a inclinagdo e b o ponto onde a reta intercepta o eixo y. Note que, como

previamente definido, D = 3 — a € a dimensao fractal estimada para a imagem.

A reta obtida é apenas uma aproximacao do comportamento real da curva log-log, existindo
um erro entre a reta e a curva log-log. Esse erro se deve ao fato de que cada valor da curva log-
log muda de acordo com a posi¢do e intensidade dos pixels, ambas caracteristicas relacionadas
com o contexto da imagem e que ndo podem ser descritas por um objeto simples como uma
reta. A diferenca entre a reta obtida e a curva log-log em um determinado ponto é definida pela

simples diferenca e;:

e; = alogr; +b—logV(r;), 4.5)

onde r; € [1,r] é um valor de raio que existe na curva log-log, 0 < r; < r. A caracterizagdo
da textura é feita selecionando-se um total de n valores de raio equidistantes da curva log-log

para compor um vetor de caracteristicas 1)(n):
(n) = le1, ez, ...,en]. (4.6)

Texturas em Tons de Cinza

De modo a avaliar o desempenho da abordagem proposta na caracterizacdo de texturas em
tons de cinza, o seguinte procedimento foi adotado: primeiramente, o vetor de caracteristica
proposto foi avaliado com o propdsito de determinar o nimero de descritores n que melhor
caracteriza o conjunto de texturas e sua influéncia nos resultados. Na seqii€ncia, para prover
uma melhor avaliagdo do método, uma comparagdo com outros métodos de textura foi realizada.
Para essa avaliacdo, foi considerado o conjunto de imagens de Brodatz definido na Secao 3.2.3,
sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando o método de LDA em um

esquema de validacdo cruzada [65, 74].
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Figura 4.11: Taxa de acertos observada para diferentes nimeros de descritores n.

A Figura 4.11 apresenta os resultados obtidos pelo método proposto a medida que se varia
o numero de descritores n utilizados. Um raio de dilatacio méxima r = 10 foi considerado. De
modo geral, a taxa de acertos obtida aumenta a medida que o niimero de descritores n aumenta.
Percebe-se também a existéncia de certa oscilagdo nos resultados a medida que n aumenta.
Estas oscilagdes sdo devido ao fato do vetor de caracteristica ¢)(n) proposto ser composto por
um total de n valores equidistantes de raio selecionados da curva log-log. Um novo vetor
Y(n + 1) é diferente de sua versdo anterior, ©)(n), ndo apenas por um descritor, de modo que
o mesmo pode ndo apresentar as mesmo propriedades discriminantes que o anterior. De fato,
esta nova assinatura poderia selecionar valores de raios que apresentam caracteristicas similares
para diferentes padroes de textura, assim resultando em uma queda na taxa de acertos. Para o

conjunto de imagens considerado, o melhor resultado € obtido utilizando n = 33.

Método N° de descritores Imagens Taxa de
corretamente  acertos (%)
classificadas

Filtros de Gabor 16 992 89,37

Descritores de Fourier 99 888 80,00

Matrizes de Co-ocorréncia 16 665 59,91

Método Proposto 33 1088 98,02

Tabela 4.6: Comparacio com outros métodos de andlise de textura.

Na Tabela 4.6, a assinatura obtida pelo método proposto foi comparada com outros métodos
de andlise de textura tradicionais da literatura. Utilizou-se para essa comparagdo: Descritores
de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. Os resultados

obtidos demonstram uma grande capacidade de discriminag¢do pelo método proposto, apesar
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deste empregar uma estratégia menos sofisticada (i.e., nenhuma transformagdo matematica é
aplicada sobre o conjunto de dados inicial) do que outros métodos comparados. Tal resultado
demonstra um grande potencial do método para aplica¢des de andlise e identificacao de texturas,
bem como da assinatura proposta, a qual pode ser estendida para outros métodos baseados na

dimensao fractal.

Texturas Coloridas

A informacao de cor tem se mostrado bastante util na andlise de imagens [136, 5], espe-
cialmente quando se lida com texturas naturais. A maioria dos métodos de textura analisam
cada canal de cor de maneira independente dos demais. Os descritores obtidos para cada canal
sdo depois combinados de modo a compor um vetor de caracteristicas para aquela textura co-
lorida. Esse tipo de abordagem € freqiientemente utilizada devido a dificuldade de se analisar
todos os canais em um Unico passo. Assim, para realizar a andlise de texturas coloridas com
a abordagem proposta, um vetor de caracteristicas @ rep(n) foi utilizado. Esse vetor consiste
da concatenagdo das assinaturas fractais ¢)c(n) obtidas para cada canal C'. Para uma textura

colorida em RGB, o seguinte vetor € utilizado:

¢rap(n) = [Yr(n)Ya(n)s(n)]. 4.7)

O método proposto analisa uma textura em tons de cinza como uma superficie em R3. Isto é
realizado ao se converter cada pixel da textura, e sua respectiva intensidade, em uma coordenada
em 3. No entanto, pode-se também mapear cada canal de cor da textura como uma superficie
diferente em R3 e realizar a sua dilatacdo conjunta. Assim, um vetor ¢'rg p(n), onde RGB
indica que todos os canais de cor foram dilatados durante o processo de estimativa da dimensao
fractal, € obtido. Este vetor permite que se analise a interacdo entre os canais de cores de uma
forma conjunta. A Figura 4.12 ilustra um exemplo de todos os canais de uma textura colorida

RG B mapeadas como superficies.

- o
Original Image Single Surface Inter-color Space

Figura 4.12: Diferenca entre as superficies geradas por uma imagem em tons de cinza e outra
colorida (componentes R, G e B).
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Essa abordagem considera que intensidades iguais ou similares em diferentes canais de
cores representam uma forte interacdo entre as superficies, enquanto diferentes intensidades
representam uma fraca interacdo. A interagdo entre as superficies muda a maneira como o
processo de dilatagdo ocorre e, conseqiientemente, modifica o volume de influéncia V' (r) ao
adicionar a informacao relativa a distancia entre as superficies. Superficies que apresentem uma
fraca interacdo podem dilatar sua esferas livremente por distancias mais longas, o que resulta
em um volume de influéncia maior. Diferentemente, uma forte interacao entre os canais faz com
que uma superficie obstrua o processo de dilatacdo de outra, assim resultando em um volume
de influéncia menor. A Figura 4.13 ilustra esse processo de dilatacdo para diferentes valores

de raio r. Portanto, essa abordagem considera o conceito de auto-semelhanca e auto-afinidade
(d) ©)

Figura 4.13: Exemplos de interagcdo entre canais de cores durante o processo de dilatacdo de
duas texturas coloridas (primeira linha, interacdo fraca; segunda linha, interacao forte): (a)
Textura original; (b) r = 1;(c)r =2; (d) r = 3; (e) r = 4.

entre os canais de cores.

(b) (c)

Para a avaliar a qualidade da abordagem proposta, a mesma foi testada utilizando dois con-
juntos de texturas coloridas: o conjunto VisTex (Se¢do 3.2.4) e o conjunto de textura naturais
(Secdo 3.2.5). Em ambos conjuntos de imagens, a anélise estatistica dos vetores de caracteris-
ticas gerados foi realizada utilizando o método de LDA em um esquema de validagdo cruzada
[65, 74].

Como no caso das texturas em tons de cinza, os melhores resultados sao obtidos quando um
raio de dilatacdo maxima r = 10 e n = 33 descritores sdo considerados (Tabela 4.7). No en-
tanto, é importante notar que os resultados obtidos pelo vetor ¢ rcp(n) superam os obtidos pelo
vetor Yrgp(n). Uma explicagdo para este comportamento estd no fato de que o vetor prgp(n)
avalia cada canal de maneira independente, assim fornecendo mais informacao sobre cada canal
e sobre a textura. Como resultado, uma melhor discriminacdo € alcancada. Diferentemente, o
vetor 1 gep(n) calcula a informacédo de cor dos trés canais (R, G e B) em um tnico passo, em

uma espécie de abordagem multi-espectral, sendo, portanto, necessarios apenas 33 descritores
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para caracterizar uma amostra de textura colorida, enquanto o vetor @ rcp(n) usa 99 descritores
(33 descritores por canal). Esta € a grande vantagem dessa abordagem, mas também sua defici-
éncia. Pixels em diferente canais, mas com uma mesma intensidade, ndo sao representados de
maneira adequada como no caso onde os canais sdo considerados independentes um do outro.
Assim, descritores de texturas que apresentem uma forte interacao entre seus canais de cores
podem ser inadequados para a representacdo da textura no vetor )gep(n) em comparagdo com
¢raB(n).

Na Tabela 4.7 também sdo apresentados os resultados obtidos por um método de anélise de
texturas coloridas encontrado na literatura, o Gabor EEE [83, 84]. Os resultados demonstram
que a abordagem proposta (¢rep(n)) é a mais precisa na classificagdo de ambos os conjuntos
de imagens considerados, confiirmando a importancia do detalhe do volume de influéncia na
caracterizacao da textura. Além disso, ambos 0s vetores propostos utilizam menos descritores
do que o método de Gabor EEE para a discriminagdo de texturas. Apesar do vetor ¢'rgp(n)
apresentar uma taxa de acertos reduzida, seu pequeno nimero de descritores e a vantagem de
processar toda a informacdo de cor contida em diferentes canais em um tinico passo demonstram

o potencial da abordagem em aplicacdes de classificac@o e anédlise de texturas.

Taxa de acertos (%)
Método No de descritores VisTex Texturas Naturais
PRGB 99 99,06 96,57
YreB 33 96,72 91,16
Gabor EEE 192 98,12 96,34

Tabela 4.7: Resultados obtidos pelas abordagens propostas € um método tradicional de andlise
de texturas coloridas.

4.2.2 Dimensao fractal de Massa-Raio aplicada a texturas

Em vista dos bons resultados obtidos com a expansao do método de Bouligand-Minkowski
para a andlise de textura, idéia semelhante foi desenvolvida para o método de Massa-raio [70,
39, 67, 99]. Esse método se baseia no estudo da drea ocupada por uma forma quando amostrada
utilizando circulos de raio r. Assim, sua expansao para a andlise de textura envolveria o estudo
do volume da mesma quando amostrada por esferas de raio r.

Considere uma textura como um conjunto de coordenadas S. Cada pixel da textura € repre-
sentado por uma tripla s = (z,y,2), s € S, onde = e y sdo as coordenadas do pixel na textura
e z é o nivel de cinza associado ao pixel (z,y). Note que essa abordagem permite representar
a textura como um conjunto de pontos em R3. Assim, o cfrculo empregado no método original
pode ser substituido por uma esfera de raio r, permitindo a facil estimativa da quantidade de
pontos s € S interceptada por uma esfera.

Uma etapa importante do método diz respeito ao niumero total de esferas que serdo utilizadas

para amostrar a complexidade da textura. Cada esfera tem seu centro associado a um especifico
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ponto s; € S,¢ = 1,2,..., N, aleatoriamente determinado. Assim, a quantidade de pontos

interceptados por uma esfera i de raio r, V;(r), € definido como:

Vi(r) ={si € S|3s € S : |s — s;| <1}, 4.8)

onde s é um ponto em S localizado a uma distancia menor ou igual a r de s;. Para |V esferas,

o volume ocupado V' (r) é definido como

V)= 3 Vi), 49)

i=1:N

A partir do volume V' (r), a dimensdo fractal D é estimada como

D = Jim 28 V(")

4.10
r—0 logr ( )

O valor da dimensao fractal pode ser facilmente obtido aplicando uma regressao linear sobre
acurva log r x log V(r). Tem-se que a reta resultante da regressao apresenta coeficiente angular
ae D = o é adimensao fractal estimada.

Quando aplicada a texturas, a dimensdo fractal permite medir a complexidade de organi-
zagdo dos pixels, sendo estd complexidade diretamente relacionada com o aspecto visual da
textura. A dimensao fractal permite quantificar uma textura em termos de homogeneidade, tor-
nando possivel a sua comparagdo com outras amostras de textura [3]. No entanto, um tnico
valor numérico pode nao ser adequado para representar toda a complexidade e auto-semelhanca
presente na imagem. De fato, uma andlise mais cuidadosa da curva log-log revela a presenca
de uma quantidade consideravel de informacdo ao longo da escala e que sao perdidas durante o
processo de regressao linear.

Assim, para a andlise de texturas utilizando o método de massa-raio, foi proposto calcular
a regressao linear em diferentes secdes da curva log-log. Cada regressao € calculada para uma
secdo composta por M pontos em seqiiéncia, ndo sendo permitido a um ponto pertencer a dois
segmentos distintos (Figure 4.14). Como resultado, um vetor g = {ay, o, ..., g, } capaz de
descrever as variacdes na complexidade de diferentes por¢des da curva € obtido, onde £k € o

numero de segmentos obtidos de tamanho M.

Texturas em Tons de Cinza

Para a avaliacdo do método proposto na caracterizagdo de texturas em tons de cinza foi con-
siderado o conjunto de imagens de Brodatz definido na Secdo 3.2.3, sendo a andlise estatistica
das assinaturas geradas realizada utilizando o método de LDA em um esquema de validacao
cruzada [65, 74].

Uma caracteristica do método que exige atencao se refere ao numero de esferas /V utilizadas

durante a amostragem do padrdo de complexidade da textura. Cada esfera € disposta em um
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log(V())

25

Figura 4.14: Exemplo de uma assinatura de textura calculada considerando M = 10, o que
resulta em k£ = 8 segmentos. Curva log-log calculada para r = 10.

ponto aleatoriamente selecionado e um nimero pequeno de esferas pode produzir uma amos-
tragem inadequada da textura. Isto pode resultar em um valor de dimensao fractal sub-estimado
ou mesmo diferentes valores para diferentes execucdes do método sobre uma mesma amostra
de textura. Por outro lado, a partir de certo nimero de esferas, a textura é sobre-amostrada,
i.e., nenhuma informacao relevante é adicionada a curva log-log por cada esfera adicional. A
Figura 4.15 ilustra o valor da dimensao fractal D estimado para uma textura a medida que se
varia o nimero de esferas /NV. Neste experimento, para cada valor de N, a dimensao fractal D
foi estimada 30 vezes e sua média calculada. Como resultado, percebe-se que o valor de D é
estavel para N > 4000, o que corresponde a selecionar 10% dos pixels da textura durante a
etapa de amostragem.

Outro parametro importante do método € o nimero de pontos M utilizados para calcular a
assinatura de textura. Durante os experimentos, um raio maximo r = 20 foi considerado, assim
resultando em uma curva log-log com 335 pontos. Cada ponto dessa curva corresponde a um
valor de raio no [0, radius| no espago 3D discreto. De acordo com o tamanho do segmento,
diferentes se¢des da curva log-log sdo selecionados, assim enfatizando detalhes em diferentes
resolucdes. A medida que o segmento aumenta de tamanho, mais informacao € utilizada para
calcular um udnico coeficiente angular. Temos entdo que diferentes oscilacdes da curva podem
vir a ser representadas por um mesmo coeficiente. Estas oscilacdo sdo decorrentes do fato do
volume das esferas ndo aumentar igualmente em todos os pontos da textura. Pequenas variacoes

no padrdo de textura perturbam a maneira como o volume de influéncia V' (r) cresce, o que
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Figura 4.15: Dimensao fractal D como uma fun¢do do nimero de pontos /V considerados
para a amostragem da textura.

o torna muito sensivel a mudangas estruturais na textura. Assim, um aumento no tamanho
do segmento utilizado tende a diminuir a relevancia dos detalhes presentes naquela seciao da
curva. Além disso, segmentos maiores resultam em um conjunto menor de coeficientes e, em
conseqiiéncia, uma assinatura de textura menos discriminativa. De fato, o melhor resultado para

o método € obtido quando M = 5 € considerado, o que resulta em uma assinatura composta por
55 descritores.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Método Proposto 1062 95,67

Tabela 4.8: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos para o método proposto € outros métodos com-
parados. Os métodos utilizados nessa comparagao foram: Descritores de Fourier [7], Matrizes
de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. E importante notar que o método pro-
posto realiza a andlise da textura diretamente sobre os pixels, i.e., nenhuma transformacao €
aplicada sobre os pixels da imagem. No entanto, seus resultados superam aqueles obtidos por
métodos tradicionais em analise de textura, como Fourier e Gabor. Estes métodos utilizam cal-

culos mais complexos e sofisticados do que a abordagem proposta, o que contribui para validar
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a viabilidade do método proposto com descritor de texturas, apresentando grande potencial para

aplicacdes de andlise e identificagdo de texturas.

Texturas Coloridas

Diante dos bons resultados obtidos na classificacdo de texturas em tons de cinza, prop0s-se
testar também a eficiéncia do método na classificagdo de texturas coloridas. Como essa abor-
dagem também utiliza o0 mapeamento dos pixels de uma imagem na forma de uma superficie
no espago R3, como descrito no método de Bouligand-Minkowski aplicada a texturas, optou-se
por avaliar ambas as assinaturas propostas na Secdo 4.2.1: (1) os descritores obtidos, indepen-
dentemente, para cada canal sdo concatenados de modo a compor um vetor de caracteristicas
para a textura colorida e (ii) cada canal do RGB é mapeado como uma superficie diferente em
R3 e 0 volume do conjunto de superficies é calculado e utilizado para o calculo dos descritores

(abordagem multi-espectral).

Para a avaliar a qualidade da abordagem proposta, a mesma foi testada utilizando dois con-
juntos de texturas coloridas: o conjunto VisTex (Secao 3.2.4) e o conjunto de textura naturais
(Secao 3.2.5). Em ambos conjuntos de imagens, a andlise estatistica dos vetores de caracteris-
ticas gerados foi realizada utilizando o método de LDA em um esquema de validagdo cruzada
[65, 74].

A Tabela 4.9 apresenta os resultados obtidos pelo método em ambas as abordagens. Para
o célculo dos descritores, considerou-se a configuracao que conduz aos melhores resultados do
método em texturas em tons de cinza: M = 5, o que resulta em uma assinatura composta por
55 descritores. No caso em que cada canal € considerado de forma independente, o vetor de
caracteristica final possui 165 descritores (55 descritores para cada canal). Uma amostragem de
10% dos pixels da textura foi utilizada durante a etapa de amostragem, sendo essa quantidade
selecionada de cada canal quando os canais sdo considerados de forma conjunta (abordagem

multi-espectral).

Como esperado, os resultados demonstram que os descritores obtidos considerando os ca-
nais de forma independente superam os obtidos quando os trés canais sdo analisados conjun-
tamente. A avaliacdo de cada canal de maneira independente fornece mais informagdo sobre
cada canal e sobre a textura como um todo, promovendo assim uma melhor discrimina¢do da
amostra. Apesar disso, a abordagem multi-espectral utiliza apenas um terco dos descritores,
sendo essa sua grande vantagem, mas também sua deficiéncia. Isso por que, pixels localizados
em canais diferentes, mas que possuam a mesma intensidade, ndo sdo representados de maneira

adequada como no caso onde os canais sao considerados independentes um do outro.

Na Tabela 4.9 também sado apresentados os resultados obtidos por um método de anélise de
texturas coloridas encontrado na literatura, o Gabor EEE [83, 84]. Os resultados demonstram
que a abordagem utilizando os canais separados apresenta resultado similar ao do Gabor EEE

na classificacao do conjunto de imagens Vistex. Por outro lado, nota-se uma queda significativa
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no desempenho do método a medida que se muda para uma base contendo um ndmero muito
superior de classes (de 40 classes no Vistex para 180 nas Texturas Naturais). Isso indica que,
apesar da capacidade de reconhecer texturas de diversos aspectos, 0 método nao se mostra muito
robusto para grandes conjuntos de classes de texturas, principalmente quando a informacao de
cor € incorporada as amostras. Isso é confirmado pelo resultado obtido utilizando o conjunto
de Brodatz, onde um conjunto de imagens em tons de cinza e com um numero intermediario de

classes (111 classes) foi classificado com uma taxa de acertos de 95,67%.

Taxa de acertos (%)
Método VisTex Texturas Naturais
canais independentes 98,12 84,72
abordagem multi-espectral 91,09 75,69
Gabor EEE 98,12 96,34

Tabela 4.9: Resultados obtidos pelas abordagens propostas € um método tradicional de andlise
de texturas coloridas.

4.2.3 Dimensao fractal de texturas: uma abordagem multi-niveis

Diferentes padrdes de textura sdo formados a partir de diferentes distribuicdes de niveis de
cinza ao longo da imagem. A andlise de como os diferentes niveis de cinza se dispde ao longo
da textura pode fornecer informagdes que permitam a sua identificacdo. Assim, nesta etapa
dos trabalhos utilizou-se o método de BoxCounting para estimar a complexidade das diferentes
versOes de uma textura geradas a partir da sua binarizacdo. Deste modo, € possivel construir
uma assinatura que descreve a variacao na complexidade da imagem a medida que se varia o

limiar utilizado na sua binarizacao [9].

Para tanto, considere uma imagem A € R? e um limiar 7}, 7; € 7. Uma imagem bindria

Ar, € obtida aplicando uma transformagao o7, :

a=0, 1fa<T;
Ar. =67.(A)=Va e A ’ ’ 4.11
T 7,(A) a {G_L fa>T, 4.11)

Para cada versdo bindria da imagem A, a andlise de complexidade € realizada utilizando-se
o método de dimensao fractal de Box-Counting, o qual foi escolhido devido a sua simplicidade

e facil implementag@o, sobre a imagem Ay :

Dy — g 295 (1)

L P (4.12)

onde Nr, (r) é o nimero de quadrados de aresta r que interceptam a imagem Ar,. Considerando

um conjunto de limiares 7', T; € T, é possivel calcular uma assinatura de textura ¢)(A):
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Y(A) = [Dp,, Dg,,...,Dry, ] i=1... M, (4.13)

onde M é o nimero de limiares considerados para a caracterizagdo da textura.

A assinatura de textura proposta foi avaliada considerando o conjunto de imagens de Brodatz
definido na Secdo 3.2.3. A andlise estatistica das assinaturas geradas foi realizada utilizando o

método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

Um ponto importante do método diz respeito ao conjunto de limiares 7' utilizados para gerar
a assinatura da textura. O conjunto de limiares que melhor discrimina um conjunto de texturas
¢ aquele que € selecionado considerando-se as caracteristicas das texturas. Assim, a selecao dos

limiares foi feita utilizando o método de Otsu multi-niveis como descrito a seguir:

1. Para cada amostra de textura na base, calcule o seu histograma;

2. Calcule o histograma médio a partir dos histogramas de todas as amostras de textura. Este

histograma médio demonstra como os niveis de cinza se distribuem nas texturas da base;

3. Utilizando o método de Otsu multi-niveis [102, 118], selecione M limiares do histograma

médio;

A escolha dos limiares, bem como a quantidade de limiares, depende das caracteristicas das
texturas contidas na base. O método de Otsu multi-niveis € uma abordagem confidvel para a
selecdao de limiares. Através de uma busca exaustiva, esse método seleciona os limiares Oti-
mos de uma textura, maximizando a variincia entre os grupos de niveis de cinza [102, 118].
Quando aplicado sobre o histograma médio, o método fornece um conjunto de limiares relaci-
onados com a distribui¢ao de niveis de cinza de toda a base, o que permite a construcao de uma
assinatura 1»(A) mais eficiente.

A Figura 4.16 apresenta a taxa de acertos do método como uma func¢do do nimero de limia-
res (V) calculados pelo método de Otsu. Com esperado, nota-se um aumento na taxa de acertos
a medida que o nimero de limiares utilizados para compor a assinatura ¢)(A) aumenta. Isto
¢ resultado da informacdo adicional relacionada com a complexidade da textura adicionada ao
vetor assinatura. Cada limiar representa um nivel de cinza onde a homogeneidade da textura se
altera. Métodos de andlise de complexidade, como a dimensdo fractal, estimam a homogenei-
dade de uma imagem através de sua complexidade. O método de Otsu multi-niveis combinado
com a dimensdo fractal permite criar uma assinatura que descreve as alteracdes mais relevantes
na complexidade da textura. De fato, utilizando 80 limiares, a assinatura proposta € capaz de

classificar corretamente 91,53% das amostras de textura da base.

Na Figura 4.17 sdo apresentados exemplos da complexidade da textura como uma fungio do

limiar da binarizacdo, para quatro amostras de texturas de duas classes distintas. E importante
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Figura 4.16: Taxa de acertos como uma fun¢do do nimero de limiares (M) utilizados. O
melhor resultado (91,53%) é obtido utilizando-se M = 80.
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Figura 4.17: Exemplos de assinaturas calculadas para duas classes diferentes de texturas.

Método Imagens corretamente classificadas taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Método Proposto 1016 91,53

Tabela 4.10: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

notar que, apesar do valor da dimensao fractal diminuir a medida que se aumenta o limiar utili-
zado, este ocorre a taxas diferentes para diferentes padrdes de textura. Isto indica a viabilidade

do uso do vetor assinatura ¢)(A) em aplica¢des de textura.
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Com o intuito de fornecer uma valida¢do mais completa da assinatura proposta, a mesma foi
comparada com métodos de andlise de textura tradicionais da literatura, como os Descritores
de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. A Tabela 4.10
apresenta os resultados obtidos por cada método e pela assinatura proposta. Os resultados de-
monstram que, apesar de ser uma estratégia simples de anélise de textura, a assinatura proposta
apresenta grande potencial para aplicacdes de andlise e identificacdo de texturas, evidenciando
a existéncia de uma correlacao entre o aspecto da textura e a disposic@o dos diferentes niveis de

cinza ao longo da textura.

4.3 Redes Complexas

Nesta sec¢do sdo apresentadas as aplicacdes desenvolvidas e os resultados obtidos com a

aplicacdo da teoria de Redes Complexas na andlise de imagens.

4.3.1 Redes Complexas aplicadas a analise de formas

Como visto na Secdo 2.3, as propriedades topoldgicas de uma rede podem ser utilizadas na
sua identificagdo e na sua comparagdo com outras redes. O mesmo poder ser feito com uma
forma, sendo necessdrio apenas que a mesma seja modelada como um grafo ou rede. Para
tanto, considere S = [s1, Sa, ..., S| um contorno de uma forma, onde N é o niimero de pontos
no contorno, sendo s; = (x;,y;) as coordenadas discretas do ponto i do contorno. Um grafo
G = (V, E) é construido considerando cada ponto s; € S como um vértice v; € V' no grafo G.
Para cada par de vértices (v;, v;) uma aresta ndo direcionada e;; € E ¢ construida conectando
esses vértices. O peso associado a aresta € calculado considerando a distancia Euclideana entre

os pares de pontos do contorno:

Asi,57) = (s — 272 + (s — yy)2 (4.14)

Uma matriz W, de tamanho N X NV, representa os pesos das arestas entre os vértices,

wi; = W(vy,v;) = d(si, 55), (4.15)
onde os pesos sdo normalizados no intervalo [0, 1],

wo_ W (4.16)

maxwij %74

Inicialmente, o conjunto de arestas E conecta todos os vértices. Isto significa que a rede
se comporta regularmente, uma vez que todos os seus vértices possuem 0 mesmo ndmero de

conexdes. No entanto, uma rede regular ndo apresenta nenhuma propriedade relevante para
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aplicacdo proposta, sendo portanto necessario aplicar uma transformacao que resulte em pro-
priedades relevante para a caracterizacdo da rede e, conseqiientemente, da forma original. Para
realizar essa transformacao, propdem-se explorar o conceito de evolug¢ao dinamica da rede (Se-
¢a0 2.3.2). Essa transformacao consiste em aplicar uma limiar ¢ sobre o conjunto de arestas F
para selecionar £*, £* C E. Ao se manter o conjunto de vértices original V', uma nova rede
G* = (V, E*), a qual representa um estdgio intermedidrio na evoluc¢do da rede é obtida. Uma
aresta pertence ao subconjunto £* se o seu peso for igual ou menor que o limiar . A Figura
4.18 mostra um exemplo de contorno modelado como uma rede durante o processo de evolugao
dindmica. Para esta representacdo, as coordenadas = e y sdo as mesmas o contorno original

enquanto a coordenada z representa o grau do vértice.

Figura 4.18: Representa¢do de um contorno modelado como uma rede.

Para a caracterizagdo da forma, uma assinatura que descreve as caracteristicas tempordrias
da rede € construida. Essa assinatura consiste de um vetor de caracteristicas ¢ composto pelos
valores de grau médio e maximo, calculados a partir de cada sub-rede G* obtida pela aplica¢io

da transformacdo ¢; sobre a rede original Gz, para diferentes valores de t € 7"

Y = [kavev"age<Gt1)a kmax(th)y ceey kaver(zge(GtM)a kmax(GtM)] 7ti S T7 (417)

onde G, é arede G* calculada usando o limiar ¢;,. De modo a evitar distor¢cdes de escala,
o vetor proposto € normalizado pelo nimero de vértices [V presentes na rede. Deste modo, as

medidas de grau sdo representadas como proporcdes da rede original.

Para avaliar a performance do método proposto, dois conjunto de imagens foram considera-

dos: o conjunto de formas genéricas definido na Secdo 3.2.1, e o conjunto de formas de peixes
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definido na Secdo 3.2.2. A andlise estatistica das assinaturas geradas foi realizada utilizando o
método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74]. Para compor as assinaturas, os

limiares
t € {0,025;0,1;0,175;0,25;0,325;0,4;0,475; 0, 55; 0,625; 0, 7; 0, 775; 0, 85; 0,925}
foram usados, assim resultando em uma assinatura composta por 26 descritores (13 para

grau médio e 13 para grau maximo).

Com o intuito de fornecer uma validacdo mais completa da assinatura proposta, a mesma foi
comparada com métodos de andlise de formas tradicionais da literatura, como os descritores de
Fourier [78, 117], momentos de Zernike [160], curvatura [158] e dimenséo fractal multi-escala
[50, 53].

A Tabela 4.11 apresenta os resultados obtidos por cada método e pela assinatura proposta
no conjunto de formas genéricas. Os resultados mostram que os descritores propostos apresen-
tam uma grande capacidade de reconhecimento de forma, superando os resultados de métodos
tradicionais. Além disso, é importante enfatizar que, uma vez que esse conjunto é composto
por formas com variagdes a sua estrutura, a assinatura proposta apresenta grande efici€éncia em
lidar com os diferentes tipos de deformacdes de formas, uma problema comum durante a etapa

de aquisi¢do de imagens.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Método Proposto 95 95,96
Descritores de Fourier 83 83,84
Momentos de Zernike 91 91,92
Curvatura 76 76,77
Dimenséao Fractal Multi-escala 87 87,88

Tabela 4.11: Resultados obtidos para diferentes métodos de andlise de formas no conjunto de
formas genéricas.

A Tabela 4.12 apresenta os resultados obtidos por cada método e pela assinatura proposta
no conjunto de formas de peixes. Os resultados demonstram que os descritores baseados em
medidas de grau apresentam uma grande capacidade de reconhecimento de forma, sendo capaz
de lidar com um grande nimero de classes. Além disso, nota-se que o método possui uma

grande tolerancia a transformagdes de escala e rotagdo dos contornos.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Método Proposto 10932 99,38
Descritores de Fourier 10897 99,07
Momentos de Zernike 1345 12,23
Curvatura 10730 97,55
Dimensao Fractal Multi-escala 4105 37,32

Tabela 4.12: Resultados obtidos para diferentes métodos de andlise de formas no conjunto de
formas de peixes.
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Figura 4.19: Representacdo da invariancia a rotagao.

w =10 MaX,,. .«
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-
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Figura 4.20: Representacdo da invariancia a escala.
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A tolerancia a rotacdo se deve principalmente ao uso da distancia Euclidiana no cdlculo
das aresta. Durante a rotacdo do contorno, a distancia Euclidiana entre dois vértices nio se
altera (Figura 4.19). Apenas uma pequena adi¢do de erro pode vir a ocorrer devido ao fato
do contorno ser uma estrutura discreta. Ja a tolerancia a escala é resultado da normalizagdo
dos pesos das arestas para o intervalo [0, 1]. Essa normalizacgdo fixa a aresta maior (aquela que
apresenta a maior distancia Euclideana entre dois vértices) com tendo peso igual a 1, enquanto
as arestas remanescentes adquirem pesos relativos a esta aresta (Figura 4.20). Além disso, uma
mesma forma em escalas diferentes apresentard um niimero distinto de pontos em seu contorno.
Portanto o calculo do grau € diretamente afetado pelo tamanho da rede N. A normalizacdo
do grau médio e maximo segundo o nimero de vértices da rede evita esse tipo de distor¢ao e

contribui para a tolerancia a alteracdes de escala pelo método.

A Figura 4.21 exemplifica essa normalizacdo para uma mesma forma em duas escalas dis-
tintas. Note que o grau médio das redes se aproxima quando a normalizagcdo é executada, i.e.,
apesar das redes apresentarem tamanhos distintos, sua distribui¢do de graus entre os vértices

sdo equivalentes.

Os resultados obtidos com ambos os conjuntos de imagens evidenciam que os contornos de
formas podem ser eficientemente representados, caracterizados e analisados em termos de uma
rede complexa. Além disso, medidas como o grau médio e maximo da rede podem ser utilizados
na identificacdo e reconhecimento de padrdoes de uma ampla quantidade de classes, sendo as

mesmas tolerantes a rotacdo e a escala quando utilizada a devida normalizacdo proposta [18].

Aplicacao na Analise de Esqueletos

Diante dos bons resultados do método no reconhecimento de contornos, 0 mesmo foi expe-
rimentado para o reconhecimento de esqueletos de formas (Figura 4.22) [10]. O esqueleto de
uma forma pode ser entendido como o seu eixo médio, i.e., 0 conjunto de centros de coordena-
das de circulos que (i) sdo bi-tangentes a forma e (ii) estdo completamente contidos pela forma
[25, 26].

Sendo assim, considerando um esqueleto como uma lista de pontos S, S = [s1, Sa, ..., SN,
o mesmo foi modelado como uma rede e sua assinatura calculada utilizando o mesmo processo

descrito para o caso de contornos.

Para avaliar a performance do método proposto em esqueletos, utilizou-se do conjunto de
formas genéricas definido na Se¢do 3.2.1. A andlise estatistica das assinaturas geradas foi reali-
zada utilizando o método de LDA em um esquema de validagdo cruzada [65, 74]. Para compor
as assinaturas, os limiares ¢ € {0, 1;0, 21;0, 32;0,43; 0, 54; 0, 65} foram usados, o que resultou
em uma assinatura composta por 12 descritores (6 para grau médio e 6 para grau maximo).

A Tabela 4.13 apresenta os resultados obtidos por cada método no experimento proposto.
A abordagem proposta utiliza o esqueleto para a identificacdo de padrdes de forma. Sua com-

paracdo foi realizada considerando métodos baseados em contornos de formas. Contornos sao
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Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Método Proposto 93 93.94
Descritores de Fourier 83 83,84
Momentos de Zernike 91 91,92
Curvatura 76 76,77
Dimensao Fractal Multi-escala 87 87,88

Tabela 4.13: Resultados obtidos para diferentes métodos de anélise de formas no conjunto de
formas genéricas.

capazes de representar de forma mais eficiente os detalhes presentes em uma forma do que
seu esqueleto. Além disso, esqueletos sdo mais sensiveis a variagdes ou a presenca de ruido na
forma, i.e., pequenas alteragdes na forma produzem alteragdes drasticas no seu esqueleto. Nesta
abordagem, os esqueletos foram obtidos utilizando o método proposto por Choi et al. [44]. Um
método de "poda"[22] € aplicado sobre o esqueleto obtido de modo a minimizar deformagdes

na forma ou ruido. Assim, apenas os ramos mais significantes do esqueleto sdo considerados.

Os resultados mostram que, apesar da reduzida quantidade de informacao presente no es-
queleto e de sua deficiéncias na representacdo de formas, o método proposto apresenta grande
capacidade no reconhecimento de formas, superando os resultados obtidos por métodos ba-
seados em contornos, como os descritores de Fourier [78, 117], momentos de Zernike [160],
curvatura [158] e dimensao fractal multi-escala [50, 53]. Esses resultados confirmam a efici-
éncia de descritores baseados em grau na caracterizacio de redes, sejam essas redes obtidas a

partir de contornos ou esqueletos de formas.

4.3.2 Redes Complexas aplicadas a analise de texturas

Considerando o bom desempenho apresentado pelas redes complexas no caracterizacdo de
formas e esqueletos, 0 mesmo principio foi aplicado a andlise de texturas. Para tanto, considere
p(i,j),i = 1...M e j = 1...N, como um pixel em uma imagem P, onde i e j sdo as
coordenadas cartesianas do pixel p e p(7, j) a intensidade do nivel de cinza associado a ele. Um
grafo G = (V, E) é construido considerando cada pixel p(7, j) da imagem P como um vértice
v;; € V no grafo G. Os vértices associados a dois pixels p(i, j) e p(i’, j') sdo conectados por
uma aresta ndo direcionada e € E na rede sempre que a distdncia Euclideana entre eles nao

ultrapassar um limiar 7:

E={(vijveg) € Px PG = 0P+ (- jP <1} (4.18)

A cada aresta e € E é associado um peso w(e), o que é definido pelo quadrado da distancia

Euclideana entre os dois vértices conectados, considerando a intensidade dos pixels p(i,j) e

p(', ')
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w(e) = (i —i")?+ (j — ) + (p(i, ) — p(7', §))* Ve = (v; j,vs j7) € E. (4.19)

Essa abordagem permite incluir na modelagem da rede informacdo relativa a vizinhanga
de um pixel, a qual se refere a andlise local da textura. Considerando que a conexdo entre
dois pixels depende do pardmetro 7, o qual estd associado ao raio de cobertura de um pixel na
imagem, a fungdo peso w(e) pode assumir uma ampla gama de valores. E interessante, portanto,
normalizar este peso para o intervalo [0, 1]. Isto é facilmente realizado utilizando o maior peso

que pode vir a ser associado a uma aresta:

(i =)+ (G — ) + (p(i,5) — p(@', 5"))?
w(e) = 9552 1 12 Ve = (UZ'J', 217;/7]'/) e k. (420)

Como no caso da andlise de forma, inicialmente o conjunto de arestas £ conecta todos 0s
vértices da rede de forma homogénea, i.e., todos os seus vértices possuem 0 mesmo nimero de
conexodes (comportamento regular). Portanto, o mesmo processo de evolu¢ao dinamica utilizado
para formas foi aplicado na rede modelada a partir de uma textura. Para cada sub-rede G* =
(V, E*) gerada, o valor do grau médio da rede é calculado. Considerando um conjunto de

limiares ¢ € 7', a seguinte assinatura € produzida:

Y = [kaverage<Gt1)a ey kavev'age(GtMﬂ 7ti S T; (421)

onde G, é arede G* calculada usando o limiar ¢;. A Figura 4.23 apresenta uma ilustragdo
desse processo. A Figura 4.24 apresenta as redes obtidas para dois padrdes distintos de textura

utilizando o mesmo limiar ¢.

Figura 4.23: Caracterizacao de uma rede complexa através de sua evolug¢ao dinamica
utilizando o seu grau médio.
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\

Figura 4.24: Exemplos de redes calculadas para dois padrdes distintos de textura utilizando o
mesmo limiar ¢.

Para a avaliacdo do método foi considerado o conjunto de imagens de Brodatz definido na
Secdo 3.2.3. As assinaturas obtidas foram comparadas com métodos tradicionais de andlise
de textura, sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando o método de

LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

Para a obtencdo da assinatura de textura utilizando o método proposto, dois parametros
devem ser configurados: o raio r € o conjunto de limiares 7' utilizados. Vaérios testes foram
realizados com o intuito de avaliar o comportamento do método sob diferentes configuracoes.
A Tabela 4.14 sumariza os resultados obtidos para 9 diferentes configuragdes (F'1, F2, ..., F9).
Para compor o conjunto de limiares 7°, considerou-se um valor de limiar inicial (75;,;ciq1), 0 qual

¢ constantemente incrementado por um valor 7j,.., at¢ que um limiar maximo ((7;nq1) seja

alcancado.
Conjunto raio (r)  Limiares N° de descritores  Taxa de
de Teste (1) acertos (%)
T’inicial irincr Tfinal

F1 2 0,005 0,005 0,330 66 96,03
F2 3 0,005 0,005 0,330 66 96,12
F3 4 0,005 0,005 0,330 66 96,48
F4 5 0,005 0,005 0,330 66 96,48
F5 5 0,005 0,010 0,325 33 94,95
F6 5 0,005 0,015 0,320 22 93,06
F7 5 0,005 0,005 0,165 33 95,31
F8 5 0,165 0,005 0,330 34 91,62
F9 5 0,330 0,005 0,500 35 83,51

Tabela 4.14: Resultados obtidos para o método proposto considerando diferentes
configuragdes.

Os resultados demonstram nao existir um aumento considerdvel no desempenho do método

para os conjuntos F'l, F'2, ['3 e ['4, onde apenas o valor do raio 7 € incrementado. Apesar de
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um valor de raio maior prover uma rede mais densa, sua importancia para o método € limitada,
indicando uma possivel maior influéncia do conjunto de limiares utilizados nos resultados. Essa
afirmacao é corroborada pelos resultados F'4, F'5, F'6, F'7, F8 e F'9.

Primeiramente, foi avaliada a influéncia na densidade da amostragem da rede. Para tanto,
considerou-se variar o incremento utilizado para produzir o conjunto de limiares (7,.,), para
um mesmo valor de (Tipiciar) € (1 'finar). Os conjuntos F'4, F'5 e I'6 apresentam esses resultados.
Nota-se que, a medida que a densidade da amostragem diminui (7}, aumenta), uma pequena
queda na taxa de acertos ocorre, indicando que uma maior amostragem permite capturar uma
quantidade maior de caracteristicas da rede e, conseqiientemente, da textura.

No conjuntos F'7, F'8 e F'9 foram avaliadas as influéncias dos valores de limiar inicial
(Tiniciar) € final (1T;,4;) para uma amostragem constante. Esse teste foi realizado com o objetivo
de averiguar a regido de limiares que concentra a maior quantidade de informacdes sobre as
caracteristicas topoldgicas da rede. Os resultados demonstram que a maior parte da informagao
relevante estd concentrada no inicio do processo de evolugdo da rede (F'7). Ao se considerar
estagios mais avancados da evolugdo da rede, ocorre uma queda significativa do desempenho
do método (aqui representado pela taxa de acertos).

Note também que ndo sdo apresentados resultados considerando um limiar superior a 0, 500.
Isso por que limiares maiores do que 0, 500 contemplam apenas arestas formadas entre pixels
que apresentam uma mudang¢a muito brusca nas suas intensidades. A Figura 4.25 demonstra
a variagdo do peso de uma aresta conectando dois vértices da rede com relacdo a diferenca
dos niveis de cinza de dois pixels associados, quando estes pixels se localizam a distancia
maxima permitida para um raio r = 5. Nesse caso, a figura indica que um limiar superior a
0,500 contempla, basicamente, vértices cuja diferenca de intensidades sejam superior a 180.
Por outro lado, um limiar maximo 7%, = 0,330 permite estudar pixels cuja diferenca de
intensidades com relacdo a seus vizinhos ndo ultrapasse 150. De acordo com o resultados F'4
e ['9, a maior parte da informacédo relevante se concentra no inicio do processo de evolucdo
dindmica, indicando que pequenas e médias mudangas no niveis de cinza sdo mais interessantes
para a discriminagdo da textura pelo método proposto. Além disso, mudancgas muito bruscas
nos niveis de cinza podem indicar ruido na textura.

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos para o método proposto e outros métodos
comparados. Os métodos utilizados nessa comparagdo foram: Descritores de Fourier [7], Ma-
trizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. Para essa comparagdo foi consi-
derada uma das configuracdes do método que produz os melhores resultados, neste caso, F'4
(Tabela 4.14).

Os resultados obtidos pelo método proposto superam aqueles obtidos por métodos tradicio-
nais em andlise de textura. E importante notar que o método proposto utiliza mais descritores
para caracterizar uma textura do que os filtros de Gabor (o0 qual utiliza apenas 16 descritores).
Porém, sua capacidade de discriminagdo de textura ainda € superior aos demais métodos quando

considerado um conjunto menor de limiares (configuracdo F'6 da Tabela 4.14). Além disso, o
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Figura 4.25: Variacdo do peso da aresta da rede com relacdo a diferenca dos niveis de cinza de
dois pixels localizados a sua distancia maxima para r = 5.

método proposto realiza a andlise da textura diretamente sobre os pixels, i.e., nenhuma transfor-
macao € aplicada sobre os pixels da imagem, diferente de métodos como como Fourier e Gabor,
os quais utilizam cdlculos mais complexos e sofisticados do que a abordagem proposta, o que
contribui para validar a viabilidade do método proposto com descritor de texturas, com grande

potencial para aplicagdes de andlise e identificacdo de texturas.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Método Proposto 1071 96,48

Tabela 4.15: Comparagao do método proposto com outros métodos de anélise de textura.

Os resultados obtidos evidenciam que texturas podem ser eficientemente representados, ca-
racterizados e analisados em termos de uma rede complexa. Além disso, medidas simples como
o grau médio da rede podem ser utilizados na identificagdo e reconhecimento de padrdes de uma

ampla quantidade de classes.

4.4 Combinacao de métodos

Nesta secdo sdo apresentadas as aplicacdes desenvolvidas e os resultados obtidos com a

combinac¢do das metodologias estudadas para a andlise de imagens.
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4.4.1 Analise de formas utilizando redes complexas e dimensao
fractal multi-escala

A literatura tem demonstrado que redes complexas também podem ser descritas em termos
de complexidade. De fato, muitas redes reais s@o fractais auto-similares [139, 95, 23, 68]. Uma
abordagem comum para estimar a dimensao fractal d de uma rede complexa se baseia na lei
de poténcias que existe entre o grau dos vértices k e a distancia [ utilizada no cdlculo do grau.
Esta abordagem pode revelar caracteristicas topoldgicas interessantes da rede, especialmente

em termos de auto-similaridade ou caracteristicas fractais, e € definida como:

ko~ e (4.22)

Considerando a modelagem proposta na Sec¢do 4.3.1, o grau k£ de uma rede modelada a partir
de uma forma pode ser facilmente obtido como um valor normalizado no intervalo [0, 1]. A
partir da distribui¢c@o dos graus ao longo dos vértices da rede, trés medidas podem ser facilmente
obtidas: grau minimo, grau médio e grau mdximo. A distancia [ corresponde ao valor do limiar
t utilizado para calcular tal medida. Assim, a dimensdo fractal de uma rede complexa G é

definida como:

ke ~ t%, (4.23)
d = lim 28Kt (4.24)
t—0 logt
onde
kt S {kmm(Gt)/N7 kaverage(Gt)/Na kmax(Gt>/N} (425)

Medidas baseadas no grau da rede permitem estudar propriedades fisicas da forma por meio
da complexidade de suas conexdes. Saliéncias ou outras caracteristicas do contorno (como a
proximidade de outra se¢do do contorno ou uma se¢do reta) alcancam um ndmero diferente de
conexodes dependendo do limiar ¢ utilizado. Estas caracteristicas perturbam a maneira como
a curva de grau cresce a medida que o limiar aumenta. Esta informacdo adicional sobre as
peculiaridades da forma torna o método bastante sensivel a pequenas mudangas na estrutura da

rede e, conseqiientemente, da forma.

Uma forma ndo €é um objeto fractal e, portanto, apresenta um tamanho finito. Isso implica
que sua dimensdo tende a zero a medida que a escala de visualizagdo aumenta. O uso da di-
mensao fractal multi-escala permite contornar essa deficiéncia da dimensao fractal, produzindo
uma curva que representa a variagdo na complexidade de um objeto com relagdo a escala, pro-
duzindo assim uma discriminagdo mais efetiva do objeto (Figura 4.26) [60, 78, 53]. A curva de

dimensao fractal multi-escala € entdo definida a partir do grau da rede como sendo:
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_ dlogky

d(t) (4.26)

~ dlogt

log(k,)
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Figura 4.26: (a) Curva log-log. (b) dimensao fractal multi-escala.

Para avaliar a performance da curva de dimensdo fractal multi-escala obtida a partir da
distribui¢do de graus da rede, dois conjunto de imagens foram considerados: o conjunto de
formas genéricas definido na Secdo 3.2.1, e o conjunto de formas de peixes definido na Secao
3.2.2. A andlise estatistica das assinaturas geradas foi realizada utilizando o método de LDA em
um esquema de validagdo cruzada [65, 74]. Durante os experimentos, as medidas de grau foram
calculadas para diferentes manifestacdes da rede obtidas utilizando a transformacao delta para
os limiares

t € {0,025;0,1;0,175;0,25;0,325;0,4;0,475;0,55;0,625; 0, 7; 0, 775; 0, 85; 0, 925}.

Essas medidas sao utilizadas para calcular a dimensao fractal multi-escala da rede. Neste
trabalho, os descritores de cada curva multi-escala sdo representados por um vetor contendo os
sete coeficientes da curva polinomial, calculada por regressio, que aproxima a curva derivada.
O grau do polindmio foi definido através de experimentos, os quais mostraram que um grau

maior do que sete ndo melhora os resultados.

Com o intuito de fornecer uma validagdo mais completa da assinatura proposta, a mesma foi
comparada com métodos de andlise de formas tradicionais da literatura, como os descritores de
Fourier [78, 117], momentos de Zernike [160], curvatura [158] e dimensao fractal multi-escala
[50, 53].

Primeiramente, os descritores obtidos foram utilizados na classificacdo do conjunto de for-
mas genéricas. A Tabela 4.16 mostra os resultados obtidos para as diferentes medidas de grau
consideradas e suas combinagdes. Os resultados mostram que o grau médio possui uma capaci-
dade maior de reconhecimento de formas em relacdo ao grau minimo e maximo. Por outro lado,
a combinagdo dos descritores obtidos das diferentes medidas de grau permitem uma melhor ca-

racterizacdo do conjunto de imagens. Note que, a combinagdo das trés medidas consideradas
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permite alcangar uma taxa de acertos de 100,00% para esse conjunto de imagens. Este resul-
tado supera os resultados obtidos pelos métodos tradicionais utilizados na comparacdo (Tabela

4.17), demonstrando uma grande capacidade do método em lidar com diferentes manifestacoes

da forma.
Medidas de Grau combinadas No de descritores Taxa de acertos (%)
Minimo Médio Maximo

X 7 71,72

X 7 90,90

X 7 84,85

X X 14 94,95

X X 14 94,95

X X 14 84,85

X X X 21 100,00

Tabela 4.16: Resultados obtidos para diferentes conjuntos de descritores e suas combinagdes
no conjunto de formas genéricas.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Método Proposto 99 100,00
Descritores de Fourier 83 83,84
Momentos de Zernike 91 91,92
Curvatura 76 76,77
Dimensao Fractal Multi-escala 87 87,88

Tabela 4.17: Resultados obtidos para diferentes métodos de andlise de formas no conjunto de
formas genéricas.

No segundo experimento, os descritores obtidos foram avaliados tendo como objetivo a
classificacdo de um conjunto de imagens maior, onde também foi possivel avaliar a tolerancia
a rotacdo e escala do método. Na Tabela 4.18 sdo apresentados os resultados obtidos para as
diferentes medidas de grau consideradas e suas combinacdes. Diferente do resultado obtido
para o conjunto genérico de imagens, para o conjunto de imagens de peixes percebe-se que o
grau méximo apresenta uma capacidade maior de reconhecimento de formas em relacio ao grau
minimo e médio. Uma explicac¢do para esse resultado se deve ao fato do grau méaximo sofrer
maior interferéncia quando alteragdes bruscas ocorrem na forma, como € o caso das oclusoes,
articulacdes e perda de partes. No entanto, como no experimento anterior, a combinacao dos
descritores das trés medidas de grau permite alcancar uma taxa de acertos superior para esse

conjunto de imagens, em relacdo ao uso independente de cada conjunto de descritores.

Na Tabela 4.19, os resultados obtidos pela combinagdo de descritores sdo comparados com
os resultados obtidos pelos métodos tradicionais de andlise de formas. Os descritores propostos
superam os métodos comparados, além de demonstrar uma grande capacidade de lidar com um
grande conjunto de formas e uma grande tolerancia a transformagdes de rotagdo e escala. Como

explicado na Secdo 4.3.1, a tolerincia a rotagdo se deve principalmente ao uso da distincia
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Euclidiana no célculo das aresta da rede. J4 a tolerancia a escala € resultado da normalizag¢ao
dos pesos das arestas para o intervalo [0, 1], juntamente com a normalizagdo das medidas de

grau de acordo com o tamanho da rede, N.

Medidas de Grau combinadas No de descritores Taxa de acertos (%)
Minimo Médio Maximo
X 7 80,67
X 7 97,87
X 7 98,97
X X 14 98,94
X X 14 99,26
X X 14 99,52
X X X 21 99,53

Tabela 4.18: Resultados obtidos para diferentes conjuntos de descritores e suas combinacdes
no conjunto de formas de peixes.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Método Proposto 10948 99,53
Descritores de Fourier 10897 99,07
Momentos de Zernike 1345 12,23
Curvatura 10730 97,55
Dimensao Fractal Multi-escala 4105 37,32

Tabela 4.19: Resultados obtidos para diferentes métodos de andlise de formas no conjunto de
formas de peixes.

Os resultados obtidos com ambos os conjuntos de imagens evidenciam que a dimensao
fractal multi-escala € uma abordagem eficiente para caracterizar uma rede a partir de medidas
calculas a partir de suas distribui¢des de grau, preservando caracteristicas importantes como a
tolerancia a transformacgdes de escala e rotacdo, além de permitir a identifica¢do e o reconheci-

mento de padrdes de uma ampla quantidade de classes [13].

4.4.2 Caracterizacao de grafos de texturas utilizando a caminhada
do turista

A caminhada do Turista foi originalmente desenvolvida para ser realizada sobre um grafo.
Nessa abordagem, um turista se move de um vértice ¢ para outro vértice do grafo, j, sempre que
o seguinte conjunto de regras for satisfeito: (i) deve existir uma aresta conectando ¢ a j, (il) o
peso dessa aresta deve ser o menor dentre todas as arestas conectando o vértice ¢ a um de seus

vizinhos e (iii) j ndo pode estar na memdria da caminhada .

Posteriormente, a caminhada do turista foi adaptada para o uso em imagens, onde a vizi-

nhanca de um pixel ¢ é definida como a vizinhan¢a de anélise do método. No entanto, como
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visto na Secdo 4.3.2, uma imagem pode ser facilmente transformada em um rede complexa, que

nada mais é do que um tipo especial de grafo.

Sendo assim, foi proposto modelar um exemplar de textura de maneira similar a proposta
apresentada na Secdo 4.3.2. Em seguida, aplicou-se a caminhada do turista sobre a rede obtida,

sendo a distribuicdo conjunta utilizada para caracterizar o padrao de textura.

A modelagem da textura na forma de uma rede se deu da seguinte maneira: para cada
pixel p(i,5),i =1...M e j = 1...N, contido em uma imagem P, um vértice v; ; € V foi
adicionado ao grafo G = (V, F). Uma aresta e € E ¢é adicionada a rede conectando os vértices
associados a dois pixels p(i, 7) e p(i’, j/) caso a distdncia Euclideana entre eles seja inferior ou

igual a um limiar 7:

B ={(vigvng) € Px PV =07+ (G- P <r}. .27)

Para cada aresta criada, um peso w(e) é associado. Para esta abordagem, optou-se em

utilizar o valor absoluto da diferenca de intensidades entre os dois pixels como o peso da aresta:

w(e) = ]p(i,j) _p(ilyjl)’ve = (Ui,javi’,j/) SR (4.28)

Como descrito anteriormente (Secdo 4.3.2), esse tipo de abordagem permite incluir na mo-
delagem da rede informacdes relativas a vizinhanca de um pixel, as quais se referem a analise
local da textura. Temos também que, inicialmente, o conjunto de arestas E conecta todos os
vértices da rede de forma homogénea, i.e., todos os seus vértices possuem, aproximadamente,
o mesmo numero de conexdes caracterizando, portanto, um comportamento regular da rede
obtida. Desse modo, o processo de evolu¢do dinamica foi aplicado nessa rede. Estas versoes
intermedidrias da rede foram obtidas considerando um conjunto de limiares [ € L,0 < | < 255.
Para cada sub-rede G* = (V, E*) gerada, foi aplicada a caminhada deterministica do turista.
Para a andlise do comportamento do turista, optou-se pela andlise da distribuicdo conjunta de
transientes e atratores utilizando o histograma da caminhada como assinatura, para diferentes
conjuntos de memdria, ji, € para ambas as regras de caminhada (minima e maxima diferenca).

Para tanto, a rede complexa € construida a partir de uma textura considerando r = V2.

Uma vez que a maioria da informacao se concentra uma regidoonde 0 <t <4de (u+1) <
p < (p + 4) da distribui¢do conjunta de transientes ¢ e atratores p [34], um total de n = 4 des-
critores do histograma foram considerados para compor os vetores de caracteristicas J (Secao
2.2.4). Para a avaliacdo dos vetores de caracteristicas obtidos, foi considerado o conjunto de
imagens de Brodatz definido na Secdo 3.2.3, sendo a anélise estatistica das assinaturas geradas

realizada utilizando o método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

A Figura 4.27 apresenta o desempenho de diferentes limiares utilizados para produzir a sub-
rede G*, sendo a caminhada do turista considerada apenas para a memoria ;4 = 0. Note que

os melhores resultados sdo obtidos quando os limiares maiores do que 110 sdo considerados.
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Estes resultados s@o semelhantes ou superiores aos produzidos a partir de uma rede totalmente
conectada (I = 255), a qual constui o caso cldssico do turista em imagens. Isso indica que a
transformacao aplicada sobre a rede original permite enfatizar informagdes relevante do padrao
de textura modelado. A Tabela 4.20 apresenta os resultados do uso de diferentes conjuntos de
trés limiares para caracterizar a textura. Neste caso, temos que a melhor classificagdo (92,88%)
€ alcancada quando os limiares 10, 70, 130 sao utilizados. Estes resultados sao interessantes uma
vez que demonstram que o uso de redes complexas obtidas considerando diferentes limiares é

uma estratégia muito mais robusta na analise de textura.
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Figura 4.27: Resultados obtidos para redes complexas calculados utilizando diferentes
limiares e caminhada do turista com memoria ;1 = 0.

Limiares (/) | Taxa de acertos (%)
10, 20, 30 88,65
10, 30, 50 91,26
10, 40,70 91,89
10, 50,90 91,44
10,60, 110 92,16
10,70, 130 92,88
10, 80, 150 92,25

Tabela 4.20: Taxa de acertos para diferentes combinagdes de trés limiares.

Outro ponto importante a ser avaliado diz respeito aos parametros da caminhada do turista.
A Tabela 4.21 apresenta os resultados obtidos quando diferentes valores de memdrias sdo utili-
zados juntamente com o conjunto de limiares 10, 70, 130. Como observado no caso do turista

original (Secdo 4.1.2), nesse tipo de abordagem também se nota uma diminui¢do na taxa de
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acertos a medida que a memoria utilizada aumenta. A explicacdo para este comportamento
reside no fato de que, a medida que a memoria aumenta, mais dificil se torna encontrar um
atrator. Além disso, caminhadas mais longas podem conduzir a uma armadilha, ou seja, um
caso em que o turista ndo consegue encontrar um atrator. Esse tipo de situacdo pode alterar a

distribui¢do conjunta, afetando negativamente a taxa de acertos.

Memoria p 0 1 2 3 4 5
Taxa de acertos | 92,88 | 88,02 | 86,40 | 81,89 | 77,03 | 71,35

Tabela 4.21: Taxa de acertos para diferentes valores de memdria utilizando o conjunto de
limiares 10, 70, 130.

A Tabela 4.22 mostra os resultados alcangados quando multiplos valores de memoria p sdo
considerados para compor a assinatura de cada limiar do conjunto 10, 70, 130. Esta abordagem

diminui a importancia de cada memoria p e fornece uma classificacao de textura mais robusta.

Memorias (1) | Taxa de acertos
{0,1} 94,95
{0,1,2} 94,77
{0,1,2,3} 95,32
{0,1,2,3,4} 95,32
{0,1,2,3,4,5} 95,32

Tabela 4.22: Taxa de acertos para diferentes conjuntos de memoria utilizando o conjunto de
limiares 10, 70, 130.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Caminhada do Turista Original 992 89,37
Abordagem proposta 1058 95,32

Tabela 4.23: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

A Tabela 4.23 apresenta uma comparacdo entre os resultados obtidos para a abordgem pro-
posta da caminhada do turista e outros métodos de textura. Os seguintes métodos foram con-
siderados para essa comparacdo: Descritores de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e
Filtros de Gabor [88, 51, 86]. Além disso, o0 método original da caminhada do turista também
foi considerado nessa comparagdo. Os resultados demonstram que a abordagem proposta su-
pera os métodos comparados, aqui incluido a caminhada deterministica original. Isso indica que
a modelagem proposta da imagem como uma rede complexa, de fato, melhora a qualidade das
informacdes extraidas da imagem original, proporcionando assim uma assinatura de imagem

mais robusta.
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4.4.3 Estudo do grafo gerado pela caminhada do turista na iden-
tificacao de texturas

Durante uma caminhada, o turista se move de um pixel ao outro da imagem sempre indo
para aquele que apresentar a menor (ou maior) diferenca de intensidade com relagdo ao pixel
atual. Como resultado da execugdo dessa caminhada para cada pixel da imagem, obtém-se a dis-
tribui¢do conjunta de transientes e atratores para uma dada memdria p, a qual pode ser utilizada
em aplicacdes de andlise de texturas. No entanto, nessa abordagem a trajetéria produzida por
cada turista dentro da imagem ndo € descartada, sendo apenas o comprimento de seu transiente

e atrator considerados.

Sendo assim, foi proposta uma nova abordagem para se estudar a caminhada do turista sobre
uma imagem: um grafo construido com base na trajetéria obtida para cada turista na imagem,
o qual denominamos grafo da caminhada. Para tanto, considere um grafo G, yegra = (V. E),
onde p é a memoria e regra define a regra de caminhada (minima ou maxima diferenca) adotada
pelo turista. Inicialmente, cada pixel corresponde a um vértice desconexo no grafo (E = {}).
A medida que o turista se movimenta, uma aresta nao-direcionada e; ; € adicionada a I/ sempre
que o turista se move de um pixel ¢ para um pixel j (Figura 4.28). Note que isto € realizado

apenas se e; ; ¢ F, assim evitando que arestas duplicadas sejam adicionadas ao grafo.

Considerando cada pixel da imagem como um ponto de partida para a caminhada do turista,
¢ possivel construir um grafo representando as trajetorias parcialmente auto-repulsivas (Figura
4.28c), a0 mesmo tempo em que se evita a existéncia de vértices desconectos no grafo. Como
essas trajetorias sdo dependentes da distribui¢do de niveis de cinza sobre uma regido da imagem,
as conexoes entre os vértices do grafo se altera de acordo com o padrdo de textura. Portanto, o
grafo da caminhada compreende importantes caracteristicas relacionadas com a transitividade

e regides de maior atratividade na imagem.
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Figura 4.28: (a) Exemplo de uma caminhada do turista sobre uma imagem utilizando p = 1
(transiente em preto, atrator em cinza); (b) Vértices adicionados ao grafo por esta caminhada;
(¢) Grafo da caminhada.
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Através do estudo das propriedades desse grafo, pode-se entdo obter uma assinatura vidvel
para aplica¢des em andlise de textura. Para tanto, a média de duas propriedades do grafo G, ;¢grq
foram consideradas: o grau médio kavemge(G uregra), Uma medida de conectividade dos vértices
do grafo, e o joint degree médio P(G,, ;eqrq), uma medida de correlagdo entre o grau de dois

vértices. Mais detalhes podem ser vistos na Secao 2.3.2.

Essas medidas foram entdo utilizadas para compor dois vetores de caracteristicas. Estes
vetores descrevem o comportamento da textura de acordo com as propriedades dos grafos, os
quais sao construidos por caminhadas do turista considerando diferentes regras de caminhadas
e tamanhos de memdrias:

1/}52“16797"’(;)”[ = [kaverage(Gul,regra>7 kaverage(Guz,reg'ra)7 ey kaverage(GuM,regra)] (429)

SO,(Lef]_T;:I,J,)M = [P(G,ul,regra)a P(Gug,regra)a ) P(GuM,regra)] . (430)

Os vetores de caracteristicas propostos foram avaliados considerando o conjunto de imagens
de Brodatz definido na Secdo 3.2.3. A andlise estatistica dos vetores gerados foi realizada

utilizando o método de LDA em um esquema de validagdo cruzada [65, 74].

Inicialmente, cada assinatura foi avaliada de modo a determinar o conjunto de memorias que
melhor caracteriza uma textura. Nesse ponto, também foram consideradas ambas as regras de
caminhada: minima e méxima diferencas de intensidades. As Tabelas 4.24 e 4.25 apresentam

os resultados obtidos para as assinaturas baseadas no grau e joint degree, respectivamente.

Em geral, a taxa de acertos obtida por cada assinatura tende a aumentar a medida que o
nimero de memdrias utilizadas aumenta. Um maior nimero de memdrias significa mais descri-
tores na assinatura calculada. Além disso, memorias de diferente tamanhos influenciam como
as caminhadas sdo realizadas pelo turista na imagem. Estudos anteriores demonstraram que o
tamanho da memodria afeta o nimero de atratores encontrados, como também a sua quantidade,
na imagem. A medida que a memoria aumenta, mais dificil € encontrar um conjunto de pixels
para compor um atrator que satisfaca sua nova memoria e a regra de caminhada usada. Assim, o
uso de diferentes memdrias permite uma melhor exploracdo do contexto da imagem ao permitir
capturar detalhes da textura em ambas micro e macro escalas, o que melhora a capacidade de

discriminagdo das assinaturas propostas.

Percebe-se também que, independente do conjunto de memorias consideradas, descritores
obtidos de grafos gerados utilizando a regra da maxima diferenca na caminhada apresentam
um melhor desempenho. Como visto antes, uma explicacdo para esse comportamento jaz no
fato de que caminhadas guiadas segundo a minima diferenca de intensidade tendem a loca-
lizar atratores em regides da imagem que apresentam maior homogeneidade, assim evitando
caracteristicas marcantes, como bordas. Diferentemente, caminhadas guiadas segundo a méa-

xima diferenga buscam atratores em regides onde as mudang¢as na imagem sao mais abruptas
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(mudangas na textura ou ilumina¢do de uma regido, ou presenca de bordas). Esta mudanca
na regra de caminhada se reflete no grafo gerado e também em suas propriedades. Assim, es-
tas assinaturas enfatizam diferentes caracteristicas da textura e, portanto, apresentam diferentes

desempenhos.

Uma vez que diferentes regras de caminhada produzem assinaturas com caracteristicas dis-
tintas da imagem, é conveniente considerar a concatenacio das assinaturas obtidas para ambas
as regras na classificagdo de imagens. Como esperado, os resultados mostram que essa abor-
dagem resulta em uma assinatura com desempenho superior, independente da propriedade do

grafo (grau ou joint degree) utilizada.

Com respeito a propriedade do grafo usada para compor a assinatura, assinaturas baseada no
grau () apresentam desempenho superior quando comparadas as assinaturas baseada no joint
degree (). Um tnica excegdo € vista quando considerado o conjunto de memorias = {0,1} e
apenas quando a regra da maxima diferenca é considerada. Essa diferenca de resultados indica
que medidas de grau sdo mais efetivas do que medidas baseadas em distribui¢cdes de proba-
bilidades (joint degree) na caracterizagdo de estruturas baseadas em grafos. Como a natureza
das assinaturas € diferente, pode ser conveniente a concatenagao das mesmas. A Tabela 4.26
apresenta os resultados para essa concatenacdo. Os resultados mostram, como esperado, um
aumento na taxa de acertos. No entanto, a medida que o nimero de memdrias usadas aumenta,
menor € o aumento na taxa de acertos, indicando que essa abordagem € mais eficiente apenas

quando poucos valores de memorias sao utilizados.

Memorias usadas (1) l(jﬁlna)lﬂw I(ATMVLM [ I(JTZ--T?,)MM? /(LTMLM]
{0,1} 29,37 39,64 71,08
{0,1,2} 44,05 60,63 80,18
{0,1,2,3} 53,69 72,34 85,76
{0,1,2,3,4} 59,82 75,22 86,67
{0,1,2,3,4,5} 60,99 717,93 88,20
{0,1,2,3,4,5,6} 63,69 79,10 87,84

Tabela 4.24: Taxa de acertos (%) obtidas para as assinaturas baseadas no grau (1))
combinando diferente valores de .

Memorias usadas (1) | @i un | ineiin | (O yisss Coeoins]
{0,1} 16,58 | 33,51 53,24
{0,1,2} 2243 | 46,94 62,16
{0,1,2,3} 26,85 | 5549 66,22
{0,1,2,3,4} 2901 | 56,67 66,85
{0,1,2,3,4,5} 29,64 | 59,82 67,84
{0,1,2,3,4,5,6} 3225 | 60,09 68,47

Tabela 4.25: Taxa de acertos (%) obtidas para as assinaturas baseadas no joint degree (p)
combinando diferente valores de p.
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Memorias usadas (11) | [U)un, Vbt Cotroin s Coteind]
{0,1} 84,05
{0,1,2} 88,11
{0,1,2,3} 90,27
{0,1,2,3,4} 90,54
{0,1,2,3,4,5} 90,63
{0,1,2,3,4,5,6} 91,08

Tabela 4.26: Taxa de acertos (%) obtidas para a concatenacao das assinaturas (¢ € ¢)
combinando diferente valores de .

De modo a fornecer uma validagdo mais completa do método proposto, uma comparacao
com outros métodos de anélise de textura tradicionais da literatura foi realizada. Nesta compara-
¢a0, a melhor configuracao obtida pelo método proposto foi considerada: a concatenacao de am-
bas as assinaturas (¢ e ), cada qual calcula para o conjunto de memérias i = {0, 1,2, 3,4, 5,6}
e para ambas as regras de caminhadas, o que resulta em um total de 28 descritores. Os método
comparados foram: Descritores de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de
Gabor [88, 51, 86].

A Tabela 4.27 apresenta os resultados obtidos por cada método. Os resultados obtidos pelo
método proposto apresentam a maior taxa de acertos, superando os demais métodos, o que
evidencia o potencial do método em aplicagcdes de andlise de texturas e a importancia da anélise
de caracteristicas relacionadas as suas regides de maior atratividade e transitividade segundo a

caminhada do turista.

Método Imagens corretamente classificadas | Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Método Proposto 1011 91,08

Tabela 4.27: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

4.5 Sumarizacao dos Resultados

Nesta secdo € apresentado um resumo dos resultados obtidos pelas abordagens desenvolvi-

das para a andlise de formas e andlise de texturas (tons de cinza e coloridas).

4.5.1 Analise de Formas

Na Tabela 4.28 sdo apresentados os resultados obtidos para os métodos de andlise de formas
desenvolvidos ao longo deste projeto de doutorado. Também sdo apresentados os resultados

obtidos utilizando métodos tradicionais de analise de formas encontrados na literatura. Para a
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obtencdo desses resultados, foi utilizado o conjunto de imagens de formas de peixes definido na
Secdo 3.2.2, sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando o método de

LDA em um esquema de validacao cruzada [65, 74].

Como pode-se ver, a modelagem de uma forma como uma rede e o uso de medidas extraidas
dessa rede constituem uma alternativa vidvel para a caracterizag¢io e reconhecimento de padrdes
de formas de uma ampla quantidade de classes, sendo as mesmas tolerantes a rotacao e a escala

quando utilizada a devida normalizagdo proposta.

Método Imagens corretamente Taxa de acertos (%)
classificadas
Redes Complexas 10932 99,38
Redes Complexas + Multi-escala 10948 99,53
Descritores de Fourier 10897 99,07
Momentos de Zernike 1345 12,23
Curvatura 10730 97,55
Dimensao Fractal Multi-escala 4105 37,32

Tabela 4.28: Resultados obtidos para diferentes métodos de andlise de formas no conjunto de
formas de peixes.

4.5.2 Analise de Texturas em Tons de Cinza

Na Tabela 4.29 sao apresentados os resultados obtidos para os métodos de anélise de texturas
em tons de cinza desenvolvidos ao longo deste projeto de doutorado. Também sdo apresentados
os resultados obtidos utilizando métodos tradicionais de andlise de texturas encontrados na
literatura. Para a obtencao desses resultados, foi utilizado o conjunto de imagens de Brodatz
definido na Secdo 3.2.3, sendo a andlise estatistica das assinaturas geradas realizada utilizando

o método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

Primeiramente, nota-se que a caminhada do Turista ¢ um método com grande potencial para
o desenvolvimento de novas aplicacdes. Isso se deve principalmente ao fato do método permitir
a fécil incorporacdo de modificacdes no seu algoritmo bdsico, além das inimeras formas de
andlise dos dados resultantes da distribui¢do conjunta de transientes e atratores que podem ser
realizadas. Percebe-se, que tais modificagdes permitem melhorar os resultados da caminhada

original, a qual j4 apresentada um desempenho similar aos dos filtros de Gabor.

Métodos baseados na dimensao fractal e redes complexas também apresentaram um exce-
lente resultado para este conjunto de imagem. Dentre os métodos baseados na dimensao fractal,
nota-se um melhor desempenho de Bouligand-Minkowski sobre os outros métodos. Isso se
deve ao fato do volume de influéncia ser capaz de detectar pequenas alteragdes no padrdo da
textura de maneira mais precisa que os demais métodos. Temos que, a medida que o raio de

dilatacdo r aumenta, as esferas obtidas pela dilatagdo de cada ponto da textura comecam a se
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interceptar, alterando assim a maneira como o volume de influéncia cresce para determinado

padrdo de textura.

Método Imagens corretamente ~ Taxa de
classificadas acertos (%)
Filtros de Gabor 992 89,37
Descritores de Fourier 888 80,00
Matrizes de Co-ocorréncia 665 59,91
Caminhada do Turista Original 992 89,37
Caminhada do Turista Maximo Contraste 992 89,37
Caminhada do Turista + Redes Complexas 1058 95,32
Descritores do Grafo da Caminhada do Turista 1011 91,08
DF Bouligand-Minkowski 1088 98,02
DF Massa-Raio 1062 95,67
DF Multi-niveis 1016 91,53
Redes Complexas 1071 96,48

Tabela 4.29: Resultados obtidos para diferentes métodos de textura.

4.5.3 Analise de Texturas Coloridas

Na Tabela 4.30 sao apresentados os resultados obtidos para os métodos de anélise de texturas
coloridas desenvolvidos ao longo deste projeto de doutorado. Também sdo apresentados os
resultados obtidos por um método de andlise de texturas coloridas encontrado na literatura, o
Gabor EEE [83, 84]. Para a obtencdo desses resultados, foram utilizados dois conjuntos de
texturas coloridas: o conjunto VisTex (Secdo 3.2.4) e o conjunto de textura naturais (Se¢ao
3.2.5). A andlise estatistica das assinaturas geradas foi realizada utilizando o método de LDA

em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

Taxa de acertos (%)
Método VisTex Texturas Naturais
Bouligand-Minkowski (canais independentes) 99,06 96,57
Bouligand-Minkowski (abordagem multi-espectral) 96,72 91,16
Massa-Raio (canais independentes) 98,12 84,72
Massa-Raio (abordagem multi-espectral) 91,09 75,69
Gabor EEE 98,12 96,34

Tabela 4.30: Resultados obtidos pelas abordagens propostas e um método tradicional de
andlise de texturas coloridas.

Como no caso das texturas em tons de cinza, os melhores resultados sdo obtidos pelo método
de Bouligand-Minkowski onde cada canal é avaliado pelo método de maneira independente.
Apesar da abordagem multi-espectral apresentar uma taxa de acertos reduzida, seu pequeno nu-
mero de descritores e a vantagem de processar toda a informagdo de cor contida em diferentes

canais em um unico passo demonstram o potencial da abordagem em aplicacdes de classificagdao
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e andlise de texturas. Os resultados obtidos pelo método de Massa-Raio demonstram um com-
portamento similar ao do observado no método de Bouligand-Minkowski, porém, nota-se uma
queda significativa no desempenho do método a medida que se muda para uma base contendo
um nimero muito superior de classes (de 40 classes no Vistex para 180 nas Texturas Naturais).
Isso indica que, apesar da capacidade de reconhecer texturas de diversos aspectos, o método ndao
se mostra muito robusto para grandes conjuntos de classes de texturas, principalmente quando

a informacdo de cor € incorporada as amostras.






CAPITULO

5

A Complexidade e as Metodologias
Abordadas

E possivel encontrar na literatura um grande ndmero de aplicacdes e estudos envolvendo
a andlise da complexidade. A complexidade pode ser entendida como uma medida de qudo
irregular um objeto €. O seu estudo é muito difundido em aplicacdes que envolvem a and-
lise de formas e texturas, apresentando um apelo especial para estruturais naturais. Tem-se
que o nivel de complexidade de uma forma estd diretamente ligado ao seu padrio estrutural
e, respectivamente, ao seu nivel de ocupacdo do espaco. Ja na andlise de texturas, o nivel de
complexidade atua como uma medida da organiza¢do dos pixels da imagem, permitindo assim
quantificar o seu aspecto visual e sua homogeneidade. Segundo o estudo desenvolvido em [31],
o qual teve por objetivo estudar e emular, de maneira satisfatdria, a percep¢ao humana do que
¢ "‘complexo"’ em uma imagem, sdo essas as caracteristicas de forma e textura que mais se
relacionam com a complexidade de um objeto. No entanto, apesar de seu grande niimero de
aplicacdes, o termo complexidade ndo possui uma definicao formal na literatura. A falta de tal
defini¢do faz com que, por vezes, este termo se confunda com a propria caracteristica analisada
[43, 53, 101, 48, 36].

A dimenséao fractal [130, 150, 36] é uma das varias técnicas encontradas na literatura vol-
tadas a andlise da complexidade. Trata-se de uma técnica ha muito utilizada em diversos pro-
blemas de visdo computacional. No entanto, técnicas como a Caminhada do Deterministica do
Turista e as Redes Complexas também permitem estudar um objeto em termos de sua comple-
xidade. A partir do entendimento do funcionamento de um método de estimativa da dimensao

fractal (em particular, o método de Bouligand-Minkowski), € possivel entender os mecanismos
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envolvidos em cada um dos demais métodos estudados e assim compreender como a complexi-

dade da forma/textura € estimada por cada método em particular.

(a) (b)

Figura 5.1: Exemplo de duas formas simples: (a) Quadrado; (b) Circulo.

Para tanto, tome como exemplo duas formas simples: um quadrado e um circulo (Figura
5.1). No método de Bouligand-Minkowski, a complexidade de uma forma é estimada a partir
do estudo de sua drea de influéncia A(r), a qual é obtida a partir da dilatacdo de cada ponto
da mesma por um disco de raio . A existéncia de regides cOncavas e convexas na forma,
produzidas por mudangas na orienta¢ao do seu contorno, faz com que as dilatagdes produzidas
por diferentes pontos da forma interfiram umas nas outras, alterando a maneira como o processo
de dilatacdo ocorre e, conseqiientemente, modificando a maneira como a drea de influéncia
cresce [60, 150] (Figura 5.2). Regides da forma que apresentem poucas mudangas em sua
estrutura possuem uma drea de influéncia maior, uma vez que elas sdo permitidas se dilatar
livremente por um maior raio. Essa interferéncia no processo de dilatagdo resulta em nimeros
de pontos distintos para cada valor de r considerado. O conjunto dessas variagdes, por menores
que sejam, produzem alteracdes na curva log-log obtida pelo método, resultando, portanto, em
diferentes valores de dimensao fractal estimados para cada forma (Figura 5.3). Ao se aplicar as
redes complexas sobre uma forma, um processo similar ao da variacao na drea de influéncia é

percebido.

Na abordagem proposta para a andlise de formas, cada ponto do contorno € mapeado como
um vértice v; € V darede G = (V,E). Para cada par de vértices (v;,v;) uma aresta ndo
direcionada ¢;; € E € adicionada conectando esses vértices, sendo seu peso calculado como a
distancia Euclideana entre os pares de pontos do contorno. Diferentes limiares ¢, 0 < ¢ < 1,
s@o entdo aplicados a rede original, resultando em diferentes sub-redes, cada qual representando
um estdgio intermedidrio na evolu¢do da rede. Propriedade topoldgicas da rede, como o grau,

podem ser entdo estudadas ao longo dessa variacdo do limiar.
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(a) (b)

Figura 5.2: Dilatacdo obtida para as duas formas simples consideradas: (a) Quadrado; (b)
Circulo.
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Figura 5.3: Curva log-log obtida pelo método de Bouligand-Minkowski.
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Como no caso do método de Bouligand-Minkowski, a existéncia de diferentes regides na
forma modifica a distancia entre os vértices da rede. No entanto, diferente do processo de
dilatacdo, na qual a proximidade entre diferentes se¢des da forma interfere no processo de
dilatag¢do, temos aqui um aumento do grau de um vértice em virtude dessa maior proximidade
com outros vértices da rede. Tome como exemplo as duas formas bésicas anteriormente usadas:
um quadrado e um circulo (Figura 5.1). A Figura 5.4 apresenta a distribuicao de grau obtida
para cada forma para dois diferentes valores de limiar. Percebe-se que, sendo o circulo uma
estrutura com um padrdo constante de curvatura, a distancia entre seus vértice segue um padrao
homogéneo, o que reflete em uma distribuicdo de graus sem grandes variagdes. J4 no caso do
quadrado, a distribuicdo de graus varia de acordo com o limiar utilizado. Para o limiar menor
considerado, t = 0, 25, nota-se um aumento no valor do grau dos vértices proximos aos cantos
do quadrado. A medida que esse limiar aumenta, os vértices centrais de cada lado do quadrado
tendem a apresentar os maiores valores de grau. Como se nota, a distribui¢ao de graus ao longo
dos vértices varia de acordo com a estrutura da forma para diferentes limiares considerados.
Essa variagdo na distribuicao de graus € andloga ao crescimento da drea de influéncia no método
de Bouligand-Minkowski, como se nota ao analisar o grau médio obtido por cada rede (Figura
5.5), o que claramente indica que medidas topoldgicas como o grau da rede permitem avaliar a

complexidade da mesma e, conseqiientemente, da forma original.
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Figura 5.4: Grau de cada vértice da rede para diferentes limiares: (a) ¢t = 0,25; (b) t = 0, 5.

Similar ao que ocorre na andlise de formas, na andlise de texturas ambos os métodos (di-
mensdo fractal e redes complexas) também atuam de forma semelhante. No método de de

Bouligand-Minkowski, uma textura em tons de cinza € definida como um conjunto de coorde-



CAPITULO 5. A COMPLEXIDADE E AS METODOLOGIAS ABORDADAS 111

Dl-"r T T T T T

06 .

Grau médio
=] =] =]
(N1} = m

=
i
T
1

=
—
T
1

Cluadrado
—— Cijrculo

1] g 10 15 20 24 30

Figura 5.5: Variacdo do grau médio da rede de acordo com o limiar usado.

nadas S € R3, onde cada elemento s € S € representado pela tripla s = (y,x,z), onde = e
y sdo as coordenadas do pixel na textura e z é o nivel de cinza no ponto (y, x). Desse modo,
o conceito de drea de influéncia A(r) é facilmente expandido para o volume de influéncia da

textura V' (r), o qual € calculado utilizando uma esfera de raio ~ como elemento de dilatacao.

O nivel de complexidade de uma textura estd diretamente relacionado com a disposi¢do e
organizagdo dos pixels na imagem, i.e., com o seu aspecto visual e homogeneidade. Tome como
exemplo dois padrdes de textura: um com pouca variacdo na intensidade dos pixels e outro que
represente uma regido de transicdo. Conjuntos de pixels similares estdo localizados de maneira
mais compacta no espaco. Assim, durante o processo de dilatacdo, o volume de um ponto dila-
tado serd compartilhado com o de seu vizinho préximo, resultando em um volume de influéncia
menor. Diferentemente, conjuntos de pixels que apresente uma grande variacdo nas suas inten-
sidades geram superficies capazes de dilatar seus pontos livremente por distincias mais longas,
o que resulta em um volume de influéncia maior (Figura 5.6). Temos, portanto, que a existéncia
de conjuntos de pixels com intensidades similares ou ndo em uma regido faz com que as dila-
tacdes produzidas por diferentes pontos da superficie interfiram umas nas outras, perturbando a
maneira como todo o processo de dilatagcdo ocorre e, conseqiientemente, modificando a maneira

como o volume de influéncia se cresce para determinado padrdo de textura (Figura 5.7).

Para as redes complexas, novamente temos um aumento do grau de um vértice da rede
se sua vizinhanga proxima apresentar uma maior homogeneidade. Na abordagem proposta,
cada pixel p(7, j) da textura ¢ mapeado como um vértice v, ; € V darede G = (V, E). Dois

vértices da rede, v; j € vy j, sd0 conectados por uma aresta ndo direcionada e € I se a distincia
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Figura 5.6: Exemplo de dilatacdo: (a) Imagem original; (b) r = 1; (¢) r = 2; (d) r = 3; (e)
r=4.
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Figura 5.7: Curva log-log obtida para diferentes padroes de textura.
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Euclideana entre os pixels na imagem nao ultrapassar um raio r. Isso garante que as conexdes da
rede sejam formadas apenas entre pixels dentro de uma vizinhanca, o que permite uma anélise
das propriedades locais da textura. A essa aresta e é associado um peso w(e), o qual é definido
pelo quadrado da distancia Euclideana entre os dois vértices conectados, agora considerando
também a intensidade dos pixels p(i,j) e p(¢',j’). Diferentes limiares t, 0 < t < 1, sdo
aplicados a rede obtida, resultando em diferentes sub-redes G*, cada qual representando um
estagio intermedidrio na evolugdo da rede (Figura 5.8). Propriedade topoldgicas da rede, como

o grau, podem ser entdo estudadas ao longo dessa variacdo do limiar.

(a) (b) (c)
Figura 5.8: Exemplo de redes: (a) Imagem original; (b) ¢ = 0, 00025; (c) r = 0, 0005.

Como pode ser visto, a modelagem proposta € similar a idéia de um raio de dilatacdo e pos-
terior estudo da interferéncia produzida por pixels adjacentes no volume de influéncia durante
a dilatacdo da textura pelo método de Bouligand-Minkowski. Como no caso da andlise de for-
mas, e diferente do processo de dilatacdo, na qual pixels com intensidades similares interferem
no processo de dilatagdo, temos aqui um aumento do grau de um vértice em virtude da maior

proximidade com outros vértices da rede.

A Figura 5.9 apresenta a distribui¢do de grau obtida para dois padrdes distintos de textura,
para dois valores diferentes de limiar. Pela modelagem proposta, a intensidade de um pixel
apresenta uma influéncia muito maior sobre o valor do peso da aresta do que a distincia fisica
entre os pixels na imagem. Isso porque a faixa de valores que um pixel pode assumir varia de
0 a 255, enquanto sua distancia fisica assume valores variando de 1 a ». Como conjuntos de
pixels similares estdo localizados de maneira mais compacta no espago, temos que padrdes mais
homogéneos de textura apresentam vértices com valores de grau mais elevados do que outros

padrdes de textura. Isso ocorre porque nesse tipo de organizagao dos pixels o peso das arestas da
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imie

(b)

Figura 5.9: Distribuicao dos grau na rede: (a) Imagem original; (b) ¢ = 0, 00025; (c)
r =0,0005.
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rede é minimo, ou seja, ndo se faz necessario um limiar muito grande para alcangar os vértices
vizinhos da rede. Isso resulta em vértices completamente conectados aos seus vizinhos a medida
que o limiar £ aumenta, de modo que o grau de um vértice se torna maximo muito rapidamente
tendo, portanto, um comportamento constante ao longo da evolugao da rede. Por outro lado,
padrées com mudangas abruptas na intensidade de seus pixels, como a presenca de bordas na
imagem, possuem o grau de seus vértices distribuidos por uma faixa maior de valores, onde
esses valores aumenta a medida que sdo permitidos se conectarem com vértices mais distantes .
E importante enfatizar que pixels localizados nos cantos da imagem apresentam grau menor em
virtude de estarem conectados a um menor niimero de vizinhos quando comparados aos pixels

centrais da imagem.

Similar ao método de Bouligand-Minkowski, onde a existéncia de conjuntos de pixels com
intensidades similares ou nao em uma regiao perturba o crescimento do volume de influéncia,
temos, no caso das Redes Complexas, uma variacdo na distribui¢do de graus caracteristica ao
padrdao de homogeneidade da textura, como se nota ao analisar o grau médio obtido por cada
rede (Figura 5.10). Isso indica que medidas topolégicas da rede, dentro da modelagem proposta,
permitem avaliar a complexidade da mesma, a qual estd relacionada com a complexidade da

organizagdo dos pixels da textura original.

A caminhada do Turista, diferente da dimensao fractal de Bouligand-Minkowski e das redes
complexas, ndo mede a complexidade de uma textura a partir de sua area de influéncia ou do
nimero de conexdes que um vértice pode fazer com os vizinhos de uma regido. Esse método

analisa a textura mais localmente do que os demais métodos considerados. Ele se baseia no
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Figura 5.10: Variacdo do grau médio da rede de acordo com o limiar usado.

estudo das variagdes de intensidades que existem entre pixels que sdo vizinhos diretos, consi-

derando, para tanto, uma vizinhanga 8-conectado.

ne

Para a realizacdo de sua andlise, o método utiliza de agentes, aqui chamados de "‘turistas"’,
para explorar o aspecto da textura utilizando um conjunto de regras bastante simples: ir sempre
para o pixel vizinho cuja diferenga de intensidades para o pixel atual seja minima (ou maxima),

e que ndo tenha sido visitado nos tltimos y passos.

E importante lembrar que a complexidade de uma textura estd relacionada com a maneira
como seus pixels estdo organizados, ou seja, seu aspecto visual e sua homogeneidade. Essa
organizacdo dos pixels influéncia na maneira como um turista é permitido caminhar sobre a
imagem. Tome como exemplo as Figuras 5.11 e 5.12, onde estdo representados as transigoes
entre pixels realizadas pela caminhada do turista para dois padrdes de texturas distintos e para
diferentes tamanhos de memorias, considerando a minima e méxima diferenga entre as intensi-
dades, respectivamente. Ainda, para cada grafo gerada pela caminha, € apresentada o valor da
dimensao fractal calculada utilizando o método de Box-covering [94, 139].

Ao se analisar a maneira com essas transi¢des entre pixels ocorrem, percebe-se claramente
que estas variam de acordo com o padrao de textura considerado. Essa diferenca nas caminhadas
¢ ainda mais perceptivel nas transi¢des obtidas utilizando a maxima diferenca entre intensidades
(Figura 5.12). Turistas guiados segundo a minima diferenca de intensidade tendem a caminhar
em regides da imagem que apresentam maior homogeneidade, evitando, portanto, regides de
alto contraste, como bordas e alteragdes no padrdo de textura. Diferentemente, os turistas guia-
dos segundo a médxima diferenca buscam caminhar em regides de menor homogeneidade, i.e.,
regides heterogéneas ou que apresentem mudancas bruscas no contexto da imagem (e.g., mu-
dancgas no padrdo de textura ou iluminacio de uma regido, ou presenca de bordas). Além disso,

o uso de diferentes memorias permite uma melhor exploracao do contexto da imagem. Isso por-
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que, ao impedir certos pixels de serem revisitados, for¢ca-se o turista a buscar novos caminhos
dentro da textura, capturando, deste modo, detalhes sobre a organizacdo e disposi¢do dos pixels

da textura em ambas micro € macro escalas.
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Figura 5.11: Transi¢Oes entre pixels realizadas pelo Turista para diferentes tamanhos de
memorias e minima diferenga entre as intensidades: (a) Textura Original; (b) 1 = 0; (¢c) u = 1;
(d) pp=2;() pu=3.
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Figura 5.12: Transi¢des entre pixels realizadas pelo Turista para diferentes tamanhos de
memorias € maxima diferenca entre as intensidades: (a) Textura Original; (b) = 0; (¢)

p=1 =2 pn=23.

E possivel notar, em ambas as figuras, uma maior complexidade do grafo gerado pelo turista
em padrdes mais homogéneos de textura. Essa maior complexidade € caracterizada por um
valor maior da dimensao fractal estimada. Isso ocorre uma vez que ndo existe uma tendéncia
clara da direcao para onde o turista deve seguir, como no caso da imagem contendo uma regiao
de alto contraste. Temos, portanto, que a transicdo entre os pixels durante a caminhada segue
um padrdao menos organizado quando comparado as transi¢des efetuadas em imagens de alto

contraste. Sendo assim, € possivel afirmar que padrdoes mais homogéneos de textura produzem
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Figura 5.13: Exemplos do histograma da caminhada para diferentes padroes de textura e
memaorias /.

caminhadas mais complexas, uma vez que pequenas alteragdes na vizinhang¢a podem acabar
produzindo uma grande influéncia na escolha da dire¢do, o que contraria a l6gica habitual, a

qual considera padrdes heterogéneos como mais complexos.

Medidas obtidas a partir do estudo dessa distribui¢do conjunta podem ser eficientemente
utilizadas como descritores para a andlise e caracterizacdo de textura em termos de seus aspecto
e, conseqiientemente, complexidade. Tome como exemplo o histograma da caminhada (Figura
5.13), definido na Secdo 2.2.4. Nota-se claramente uma relacdo entre o comportamento do his-
tograma e a textura. Em texturas com padrdes bem definidos e constante na imagem, atratores
proximos sao favorecidas. Nesta situacao, o histograma apresenta um pico mais alto no inicio
da curva que se deteriora rapidamente e, no final, a curva apresenta valores baixos, significando
poucas caminhadas longas. Por outro lado, texturas com padrdes esparsos € ndo constantes,
a probabilidade de um turista encontrar um atrator varia de acordo com a regido de textura,

resultando em um histograma mais uniforme.

Como pode-se ver, apesar das diferencas tedricas e de implementacdo existentes entre 0s
métodos abordados, cada um deles permite estudar, em sua maneira particular, como as ca-
racteristicas geométricas da forma (4rea ocupada, irregularidade da ocupacdo do espago) ou
da textura (distribuicao e organizacdo dos niveis de cinza e homogeneidade) se distribuem ao
longo de um objeto. Sa@o essas as caracteristicas que mais se relacionam com a complexidade

"o

de um objeto, considerando-se o que € "‘complexidade"’ em termos de percep¢cao humana [31].
Sendo assim, a partir da comparagdo realizada com a dimensao fractal, é possivel confirmar
o potencial tanto da Caminhada Deterministica do Turista quanto das Redes Complexas como

métodos de andlise de complexidade.
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Aplicacoes

Um dos objetivos primdrios estabelecidos nesta tese foi o desenvolvimento de novas apli-
cacoes, principalmente na area da bio-informética. O desenvolvimento de aplicacdes permite
demonstrar como a pesquisa realizada se enquadra no mundo pratico, permitindo assim mensu-

rar a sua inser¢do e contribuicao para a sociedade.

Para o estudo e desenvolvimento de novas aplicacdes, contou-se com a colaboracio de de-
mais pesquisadores, como os estudantes de mestrado Dalcimar Casanova [37] e Jarbas Joaci de
Mesquita Sa Junior [52], nos estudos realizados com amostras foliares de plantas [18, 20, 17,
19, 38], do pesquisador Mauro Normando Macédo Barros Filho [71], da Universidade Federal
de Pernambuco, nos estudos utilizando imagens de sensoriamento remoto [15, 16, 38], e do
pesquisador Alexandre Souto Martinez, da Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribei-
rdo Preto, nos estudos envolvendo a caminhada do turista [21, 14]. A seguir, sdo apresentadas

algumas das aplicacdes desenvolvidas ao longo desta tese.

6.1 Recuperacao de imagens médicas baseada em com-
plexidade

Sistemas de recuperagdo de imagens sd@o muito empregados em situagdes que utilizam gran-
des conjuntos de dados. Ambientes médicos sao um bom exemplo disso. Uma grande quanti-

dade de dados sdo produzidos por equipamentos médicos e a recuperagdo baseada no contetido

desse dado tem se tornado uma tarefa crucial para sistemas de informagdo médicos [110, 75].

119
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No entanto, a eficiéncia de qualquer sistema de recuperacdo de imagem depende de métodos

capazes de fornecerem uma boa e concisa representacao da imagem no banco de dados.

Virios s@o os atributos visuais que podem ser empregados em um sistema de CBIR (sistema
de recuperacdo de imagens por conteudo, do inglés Content-based Image Retrieval), sendo a
textura o mais utilizado [110, 157, 69, 148]. Através da textura, pode-se distinguir uma grande

variedade de imagens, independente da natureza da imagem.

Neste trabalho, foi proposta uma nova abordagem que combina a andlise de textura e de
complexidade da imagem de modo a fornecer uma assinatura mais confidvel para a imagem
analisada, do que a obtida considerando-se somente a textura [11]. Dada uma imagem de en-
trada, a mesma foi segmentada em diferentes regides de textura, sendo a base do algoritmo a
andlise individual de pequenas regides da imagem. Esta andlise é feita mediante a convolugdo
de uma janela de dimensdes W x W sobre a imagem. Para cada janela, o método de estima-
tiva da dimensao fractal BoxCounting (Secdo 2.1.5) € aplicado, sendo a curva log-log obtida

atribuida ao pixel da imagem correspondente ao centro da janela.

A seguir, as curvas log-log obtidas para cada janela foram agrupadas em diferentes con-
juntos. Para isso, fez-se uso do método K-means, o qual particiona um conjunto de dados em
K aglomerados. Esses aglomerados sdo formados com base em uma medida de similaridade,
sendo que o algoritmo ainda faz uso de uma técnica de realocagdo iterativa de modo a encon-
trar um local 6timo para cada aglomerado [58]. Como resultado, o método K-means retorna
uma matriz de rétulos que representa o mapa de regides aglomeradas com as mesmas caracte-
risticas de textura. O numero de classes X, adotado no método, foi estimado visando obter o
menor nimero de regides diferentes, evitando assim o particionamento excessivo da imagem e

o surgimento de regides similares.

O conjunto de caixas utilizado no método BoxCounting para analisar a textura foi escolhido
com base no valor da janela 11/ utilizada na convolu¢do. Optou-se por iniciar o cdlculo com uma
caixa de aresta igual a um, sendo o tamanho da aresta incrementado em uma unidade a cada
nova iteracdo do método, até que a mesma atingisse o valor . Dessa maneira evitou-se o uso

de caixas cuja aresta fosse maior que ¥/, o que poderia causar inconsisténcias nos resultados.

De posse de cada regido de textura da imagem, a curva de dimensdo fractal multi-escala
foi obtida para cada regido da imagem. Temos entdo, uma imagem caracterizada por um con-
junto de curvas multi-escala. Cada curva representa como a complexidade de uma determinada
regido de textura da imagem varia de acordo com a escala. E importante lembrar que as cur-
vas multi-escala apresentam uma tendéncia a zero conforme a escala aumenta, de modo que
nem toda informacao € relevante. Assim, para simplificar a etapa de andlise, as caracteristi-
cas mais relevantes foram selecionadas aplicando a Transformada de Fourier sobre as curvas e
selecionado-se um conjunto de 40 descritores de baixa freqii€ncia, os quais melhor caracteri-
zam o sinal, para cada curva. Os descritores de Fourier obtidos para cada curva multi-escala sd@o

entdo concatenados de modo a compor uma assinatura que caracteriza uma imagem em termos
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da complexidade da regides de textura da imagem. A Figura 6.1 ilustra todo esse processo de

obtencdo da assinatura da imagem.

DFMA) | [DFM@®) | |DFM(C)
FFT(A)| [ FFI(B)| [ FFT(C)]

A

" (| .

N Lo

Figura 6.1: Exemplo de uma assinatura obtida para uma segmentagdo em 3 regioes.

De modo a avaliar o desempenho da assinatura proposta, a mesma foi avaliada nos con-
textos de andlise e recuperacdo de imagens. Para tanto, um conjunto de 540 imagens médicas
obtidas por ressonancia magnética foi usado. As imagens foram previamente classificadas em
12 classes, cada qual contendo 45 amostras (Figure 6.2).

Por motivos de comparacao, o método proposto foi comparado com métodos tradicionais

de analise de textura encontradas na literatura. Os métodos escolhidos foram: matrizes de co-
ocorréncia [82, 69], filtros de Gabor [88, 51, 86, 148] e wavelets [132, 85].

Inicialmente, o método foi utilizado como uma ferramenta de reconhecimento de padrdes.
A andlise estatistica das assinaturas geradas por cada método foi realizada utilizando o método
de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74]. Para avaliar o desempenho do método
proposto, esse experimento foi conduzido para nimeros distintos de regides, n, obtidas na etapa
de segmentacao, onde n é empiricamente definido pelo usudrio.

A Tabela 6.1 apresenta uma compilagdo dos resultados de classificacdo para diferentes nu-
meros de regides. Os resultados apontam um melhor desempenho do método quando a imagem
¢ segmentada em 4 regides. Quando 2 ou 3 regides sdo utilizadas, ocorre uma pequena dimi-
nuicdo na taxa de acertos. Isso se deve a uma perda de informagdes na assinatura quando a
mesma € calculada para um numero menor de regides. Um niimero pequeno de regides, n < 4,
produz uma segmentacdo menos precisa, ou seja, padrdes de textura distintos sdo agrupados
em uma mesma regido. Como resultado, regides similares sdo formadas em classes de ima-

gens diferentes, o que torna o processo de caracterizacao utilizando as curvas multi-escala mais
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Figura 6.2: Exemplo de imagens médicas obtidas por ressonancia magnética usadas no
experimento.

dificil e, conseqiientemente, diminui a taxa de acertos. Por outro lado, um niimero maior de re-
gides (n > 4) implica em uma segmentacdo excessiva da imagem, paticionando assim regides

homogéneas de textura em varios objetos distintos e reduzindo o desempenho do método.

A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos por cada método considerado. Para esta com-
paracdo considerou-se o método proposto utilizando a segmentacdo em 4 regides (n = 4), e 0s

resultados obtidos pelo método proposto superam os métodos tradicionais considerados.

Em um segundo momento, o método proposto foi avaliado em um contexto de CBIR. A
assinatura proposta é calculada para uma amostra de imagem e as imagens mais similares sdo
recuperadas do conjunto de imagens de ressonancia magnética. Neste experimento, as 44 ima-
gens mais semelhantes foram recuperadas. Os resultados deste experimento sdo avaliados utili-
zando curvas de precision versus recall, as quais permitem ter uma visao geral do desempenho
do método. Recall indica a propor¢do de imagens recuperadas do banco de imagens por uma
consulta. Precision, por sua vez, indica a propor¢ao de imagens recuperadas que sdo relevantes
para a consulta [56, 148, 69].

A Figura 6.3 mostra as curvas de precision versus recall considerando as imagens segmen-
tadas em 2, 3 e 4 regides. Como no experimento anterior, a assinatura obtida quando conside-
ramos uma segmentagdo em 4 regides apresenta um maior desempenho e estabilidade quando
comparada as outras assinaturas. Embora o experimento anterior tenha apresentado um desem-

penho semelhante entre as assinaturas obtidas por segmentagdes utilizando n = 2en = 3,
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2 Regides | 3 Regides | 4 Regides

Classes| Acertos (%) | Acertos (%) | Acertos (%)
A 97,70 97,70 100,00
B 86,60 84,40 100,00
C 88,80 95,50 97,70
D 100,00 84,40 100,00
E 97,70 100,00 86,60
F 100,00 100,00 100,00
G 93,30 97,70 100,00
H 91,10 100,00 95,50
I 97,70 97,70 100,00
J 100,00 100,00 100,00
K 100,00 100,00 100,00
L 100,00 100,00 100,00

Total 96,10 + 4,80(96,50 + 5,80/98,30 + 3,90

Tabela 6.1: Porcentagem de classes corretamente identificados por LDA.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Matrizes de Co-ocorréncia 528 95,90
Filtros de Gabor 518 97,80
Wavelet 485 89,80
Método Proposto (n = 4) 531 98,30

Tabela 6.2: Resultados obtidos para os diferentes métodos considerados.
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Figura 6.3: Curvas de Precision recall para diferentes segmentagdes.

pode-se observar que n = 3 apresenta um desempenho mais elevado para a recuperaciao de

imagens do que n = 2, ou seja, uma segmentacdo em 3 regidoes € mais precisa para este tipo
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de aplicacdo do que uma segmentacdo em 2 regides, sendo seus resultados semelhantes aos

produzidos por uma segmentacdo em 4 regides.

A Figura 6.4 apresenta as curvas de precision versus recall para cada método considerado.
Para esta comparacao, foi considerado o método proposto com uma segmentagdo em 4 regioes.
Os resultados confirmam um maior desempenho e estabilidade do método, superando os resul-

tados dos métodos tradicionais encontrados na literatura.
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Figura 6.4: Comparagdo das curvas de Precision recall obtidas para diferentes métodos.

As Figuras [6.5-6.7] mostram os resultados de trés buscas diferentes, utilizando n = 4. A
imagem no canto superior esquerdo é a imagem de entrada. As demais imagens (de cima para

baixo, da esquerda para a direita) sdo as imagens recuperadas que foram mais semelhantes.

Figura 6.5: Resultado da busca realizada por uma imagem da classe (a) na Figura 6.2.

Em uma andlise mais profunda, algumas vantagens e desvantagens do método proposto
podem ser observadas. As desvantagens estdo relacionadas aos parametros utilizados: o nimero
de regides e ao tamanho da janela de segmentacdo de textura. Como ambos os parametros
sdo definidos pelo usudrio, o bom desempenho da técnica depende da escolha certa desses
parametros. O nimero de regides utilizadas para segmentar a imagem € o principal parimetro

e esta escolha estd diretamente relacionada com a natureza da imagem. No experimento, o



CAPITULO 6. APLICACOES 125

Figura 6.7: Resultado da busca realizada por uma imagem da classe (g) na Figura 6.2.

melhor resultado € alcancado considerando uma segmentaciao em 4 regides. Quato ao tamanho
da janela de segmentac¢do de textura, sua escolha esté relacionada ao tipo de textura a considerar:

janelas maiores para macro-textura € menores para micro-textura.

Os resultados demonstram o elevado desempenho do método proposto em ambos os con-
textos considerados: no reconhecimento de padrdes e na recuperacdo por conteido. Presumi-
velmente, o resultado alcancado € devido a combinagdo da textura, complexidade e atributos
de forma, os quais sdo inerentes a técnica. Em uma visdo geral, os resultados obtidos mostram
uma grande forca do método aqui proposto e sua importancia em aplicagdes de CBIR e andlise

de imagem.

6.2 Analise de Forma de Folhas de Plantas utilizando
redes complexas

A identificagdo vegetal € uma tarefa importante em vérios campos de pesquisa como biodi-
versidade, ecologia, farmacologia entre outros. O processo tradicional de identificacao vegetal
se baseia na comparacao de ramos férteis, flores e frutos dissecados, prensados e armazenados
sobre papel cartdo [6, 152, 90, 98]. No entanto, a andlise das flores e frutos € bastante limi-
tada, pois os mesmos sdo encontrados apenas em algumas estacoes do ano e sdo diretamente
dependentes a idade da planta e ao meio. A folha, por outro lado, € um material constantemente
disponivel para estudos. Segundo [143], aproximadamente mais de 275.000 espécies de plantas

que possuem folhas podem ser reconhecidas/distinguidas apenas por suas folhas.

Nesta secao, foi realizado um estudo da aplicacdo das técnicas de andlise de forma baseadas

em redes complexas, desenvolvidas na Secdo 4.3.1 e 4.4.1, na identificacio de espécies vegetais
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por meio da andlise da forma da folha [18, 13]. Tal estudo foi realizando com o intuito de

contribuir com as técnicas de taxonomia ja desenvolvidas.

Os experimentos foram conduzidos considerando um conjunto de formas de folhas consti-
tuido de 30 espécies vegetais com 20 amostras por espécie, totalizando 600 amostras de folhas.
A Figura 6.8 apresenta as vdrias espécies utilizadas no experimento, enquanto a Figura 6.9
apresenta um exemplo de variacdo dentro de uma classe. Além disso, de modo a avaliar as
propriedades de invariincia a escala e a rotacio do método, dois novos conjuntos de formas
foram construidos. No primeiro, o conjunto de formas original foi rotacionado pelos angulos
seguintes: 7°, 35°, 132°, 201° e 298°, resultando em um conjunto com 30 classes e 120 formas
cada. No segundo conjunto, cada forma do conjunto de formas original foi escalada pelos se-
guintes fatores: 200%, 175%, 150% and 125%, resultando, portanto, em um conjunto contendo

30 classes com 80 formas de cada um.

Para a caracterizacao das formas, propos-se utilizar os métodos de redes complexas (Secao
4.3.1) e redes complexas com multi-escala (Se¢do 4.4.1), em suas respectivas configuragdes que
produzem melhores resultados. Os resultados obtidos por esses métodos foram comparados
com os seguintes métodos de andlise de formas: descritores de Fourier [78, 117], momentos de
Zernike [160], curvatura [158] e dimensdao fractal multi-escala [50, 53]. A analise estatistica das
assinaturas geradas por cada método foi realizada utilizando o método de LDA em um esquema

de validagdo cruzada [65, 74].

A Tabela 6.3 apresenta a taxa de acertos alcancada por cada método quando aplicado aos
diferentes conjuntos de folhas. Os resultados para o conjunto original confirmam um maior de-
sempenho para os métodos baseados em redes complexas quando comparados com os demais
métodos. Pode-se observar que os descritores propostos tém uma alta capacidade de discrimi-
nacao entre as classes, a medida que lidam com variagdes dentro da propria classe. Como visto
anteriormente, as medidas extraidas a partir do grau da rede constituem excelentes descritores
de forma, confirmando a existéncia de uma relagdo entre o grau e a topologia da rede e, em

conseqiiéncia, ao aspecto da forma e sua complexidade.

Os resultados para os conjuntos usando formas sob rotagdo e escala confirmam as proprieda-
des de rotagao e invariancia de escala discutidas na Se¢do 4.3.1. Como discutido anteriormente,
a tolerancia a rotacdo se deve principalmente ao uso da distancia Euclidiana no cdlculo das
aresta da rede. Ja a tolerincia a escala € resultado da normalizacdo dos pesos das arestas para o

intervalo [0, 1] e susequente normaliza¢do do grau pelo tamanho da rede.

De modo geral, os resultados obtidos pelos métodos propostos podem ser considerados
excelentes, principalmente se considerarmos que a coleta de imagens de folhas é uma tarefa
de dificil realizacdo, o que pode resultar em ruido nos contorno das folhas. Isso demonstra a

eficdcia e a robustez do método, o qual também apresenta boa tolerancia a rotacdo e escala.
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Figura 6.8: Some of the leaves images used in the experiments
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Figura 6.9: Examples of variation within a class.
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6.3 Analise de Folhas de Plantas utilizando atributos
de textura

Nesta secao, propds-se o estudo das técnicas de andlise de textura desenvolvidas na identifi-
cacdo de espécies vegetais por meio da andlise de textura foliar, sendo este estudo foi realizado

com a parceria do aluno de mestrado Dalcimar Casanova [37].
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Experimento Meétodo Imagens Taxa de
corretamente  acertos (%)
classificadas

Original Rede Complexa 502 83,67
600 images  Rede Complexa + Multi-escala 494 82,33
Descritores de Fourier 450 75,00

Momentos de Zernike 408 68,00

Curvatura 450 75,00

Dimensao Fractal Multi-escala 438 73,00

Rotacdo Rede Complexa 3020 83,89
3600 imagens Rede Complexa + Multi-escala 3001 83,36
Descritores de Fourier 2755 76,53

Momentos de Zernike 2517 69,92

Curvatura 2831 78,64

Dimenséo Fractal Multi-escala 2455 68,19

Escala Rede Complexa 2019 84,12
2400 imagens Rede Complexa + Multi-escala 2055 85,62
Descritores de Fourier 1958 81,58

Momentos de Zernike 1309 54,54

Curvatura 1920 80,00

Dimensao Fractal Multi-escala 1784 74,33

Tabela 6.3: Desempenho de cada descritor para cada conjunto de formas avaliado.

Os experimentos foram conduzidos considerando um conjunto de texturas construido uti-
lizando 10 espécies de folhas da flora brasileira. Ao todo, 3 amostras de cada folha foram
manualmente coletadas para cada espécie considerada. As folhas foram lavadas de modo a re-
mover qualquer impureza existente, a qual poderia atuar como ruido no padrdo de textura. O
processo de digitalizacao foi realizado utilizando um scanner com resolu¢do de 1200dpi, sendo

as folhas orientadas de acordo com o seu eixo central na posi¢@o vertical.

Para cada folha digitalizada, um total de 5 janelas de textura de 128 x 128 pixels foram
extraidas, totalizando um conjunto de 150 amostras de textura agrupadas em 10 classes (Figura
6.10). Toda informacdo de cor foi descartada, i.e., apenas a informacdo em niveis de cinza do
padrio de textura foi considerada. E importante enfatizar que uma tnica folha pode apresentar
uma grande variedade de padroes de texturas (Figura 6.11). Essa variac@o se deve a diferentes
fatores, tais como fungos, ataque de pragas, ou mesmo na quantidade de iluminacdo recebida
durante seu crescimento. Portanto, a selecao das janelas de textura foi guiada com o intuito de

evitar estes padroes de texturas que nao caracterizam o verdadeiro padrao de textura da espécie.

Para a caracterizacao das texturas selecionadas, propds-se utilizar os métodos de dimensao
fractal Massa-Raio (Secdo 4.2.2)e Bouligand-Minkowski (Sec¢do 4.2.1) [12], e a caminhada
deterministica do Turista (Secdo 4.1.2) [21]. Para a caminhada do Turista, foi considerada a
sua configuragio que produz melhores resultados (o conjunto de memérias = {0,1,2,3,4,5}

para as dire¢des de minima e maxima diferenca). No caso do método de Bouligand-Minkowski,
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optou-se por utilizar a curva de dimensdo fractal multi-escala obtida a partir do seu volume
de influéncia para a caracteriza¢do dos padrdes de texturas. Os resultados obtidos por esses
métodos foram comparados com os seguintes métodos de andlise de textura: Descritores de
Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia [82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. A analise estatistica
das assinaturas geradas por cada método foi realizada utilizando o método de LDA em um

esquema de validagdo cruzada [65, 74].

Figura 6.10: Exemplo de cada classe de textura considerada.

Figura 6.11: Exemplo da varia¢do nas texturas por classe (colunas).

A Tabela 6.4 apresenta os resultados obtidos para cada método. Primeiramente, é importante
enfatizar que macro-textura € a principal caracteristica para discriminar imagens sintéticas. Por
outro lado, nas imagens de texturas naturais, como as de folhas, a micro-textura é a caracte-
ristica principal. Os resultados obtidos pelos descritores de Fourier e pelos filtros de Gabor se
justificam pela auséncia de componentes direcionais nesse tipo de imagens. Além disso, o filtro
de Gabor € baseado na fungdo gaussiana, que intrinsecamente borra a imagem. Para macro-
texturas, esta acdo ndo corromper a informacao de textura. No entanto, em micro-texturas, esta
acdo pode corromper a informacao.

De modo geral, os métodos que atuam diretamente sobre a informacgdo do pixels da tex-
tura apresentam um resultado melhor. Os resultados indicam que o método de Bouligand-

Minkowski € mais robusto, uma vez que o mesmo apresenta a maior taxa de acertos entre os
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métodos comparados. Isto se deve principalmente a grande sensibilidade do método a mudan-
¢as no comportamento da textura. De acordo com o raio de dilatacdo r e as caracteristicas
presentes na textura, a esfera produzido por um pixel interfere nas esferas produzidas pelos pi-
xels vizinhos, perturbando a forma como o volume de influéncia aumenta. Esta perturbagcdo no
volume de influéncia permite estudar a organizacdo dos pixels de uma textura, bem como, sua
estrutura em termos de complexidade. Além disso, o uso da Multi-escala de dimensao Frac-
tal amplia essa andlise para diferentes escalas, de modo que a informacdo de textura, tanto de
micro quanto macro-texturas, sao consideradas, permitindo assim uma melhor discriminagdo e

classificacdo da textura.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Filtros de Gabor 114 76,00
Descritores de Fourier 94 62,66
Matrizes de Co-ocorréncia 130 86,66
Caminhada do Turista 117 78,00
Massa Raio 120 80,00
Bouligand-Minkowski 135 90,00

Tabela 6.4: Resultados obtidos para diferentes descritores de textura.

6.4 Identificacao de taxons de plantas por analise de
textura do parénquima palicadico

Dados obtidos a partir de plantas herborizadas e de sua morfologia externa constituem a
principal ferramenta para a identificagdo e a delimitagdo de tdxons. No entanto, os principais
métodos utilizados na taxonomia se mostram falhos na resolucao de alguns problemas taxond-
micos [113]. Métodos baseados na anatomia, embora ndo tao acessiveis quanto o uso da morfo-
logia externa, t€ém sido cada vez mais utilizados, com o objetivo de buscar novos caracteres que
auxiliem a elucidar os problemas taxondmicos [141]. Além disso, a identificagao/delimitacdo
de tdxons é amplamente baseada em caracteristicas morfoldgicas dos 6rgaos reprodutivos, os

quais nem sempre se encontram pI'CSCIltCS nas amostras.

Caracteres anatomicos podem ser utilizados mesmo quando as amostras se encontram em
estado vegetativo [141]. Padrdes de nervagao foliar [35, 126], diferentes tipos de estomatos
[113], tipos de tricomas [80], formato das células, presenga/espessura de cuticula, propor¢ao
entre parénquima pali¢ddico e lacunoso, presenca de tecidos (como a hipoderme), de estruturas
secretoras, de cristais, etc., [127, 129, 138, 55, 140] t€m sido utilizados na caracterizacdo e no
entendimento taxonomico de diferentes grupos. No entanto, outras caracteristicas relevantes,
como cor, textura e complexidade dos cortes anatomicos, t€ém sido desconsideradas. Assim,
propds-se empregar métodos computacionais de andlise de textura em imagens histologicas dos

cortes transversais da superficie foliar, visando sua possivel utilizacdo na identificacdo e deli-
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mita¢do taxondmica. Trata-se de uma proposta inovadora que busca alcancar um novo descritor

a ser utilizado pela taxonomia.

Para o desenvolvimento dessa aplicagdo, foram consideradas imagens histologicas do pa-
rénquima palicddico das seguintes espécies lenhosas tipicas do cerrado do Estado de Sdo Paulo,
Brasil: Byrsonima intermedia A. Juss., Miconia albicans (Sw.) Triana, Tibouchina stenocarpa
(DC.) Cogn., Vochysia tucanorum Mart., Xylopia aromdtica (Lam.) Mart., Gochnatia poly-
morpha (Less.) Cabrera, Miconia chamissois Naudin e Jacaranda caroba (Vell.) A. DC.. Para
cada espécie considerada, foram obtidos segmentos medianos do semilimbo de folhas completa-
mente expandidas. Foram escolhidos, ao acaso, cinco individuos adultos diferentes, localizados
na Estacdo Ecol6gica de Assis, Assis, Estado de Sao Paulo, Brasil (22°33°65” - 22°36°68”S e
50°22°29” - 50°23°00”W). As amostras foram fixadas em FAA70, desidratadas em uma série
etanodlica, embebidas em parafina e cortadas em seccdes de Sum. As secgdes transversais foram
coradas com azul de astra e fucsina basica e montadas em entellan. Ao todo, duas imagens de
diferentes regides da 1amina foram obtidas utilizando um microscépio trinocular Leica, modelo
DM-1000, acoplado a uma camera de video Leica, DFC-280. Para cada imagem adquirida (Fi-
gura 6.12), foram retiradas janelas de 60 x 60 pixels do parénquima pali¢cadico (Figura 6.13).
A ampliagdo utilizada foi de 200x. Ao todo, 40 janelas de textura foram adquiridas para cada
espécie (Figura 6.14).

Figura 6.12: Exemplo de imagem obtida para cada espécie: A - Byrsonima intermedia, B -
Miconia albicans, C - Tibouchina stenocarpa, D - Vochysia tucanorum, E - Xylopia aromatica,
F - Gochnatia polymorpha, G - Miconia chamissois e H - Jacaranda caroba.

Para a caracterizacdo das texturas selecionadas, propds-se utilizar o método de Dimensao
Fractal Multi-niveis, definido na Secao 4.2.3, o qual permite estudar a variagdo da complexidade
da imagem ao longo dos niveis de cinza [17]. Seu resultado foi comparado com os seguintes
métodos de analise de textura: Descritores de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia (sendo as
medidas de energia, entropia, contraste, correlacdo, homogeneidade e valor absoluto utilizadas)

[82] e Filtros de Gabor [88, 51, 86]. A andlise estatistica das assinaturas geradas por cada
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Figura 6.13: Amostra de Tibouchina stenocarpa e respectiva janela de 60 x 60 pixels do
parénquima pali¢ddico.
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Figura 6.14: Janelas de 60 x 60 pixels retiradas do parénquima palicadico das espécies: a - B.
intermedia, b - M. albicans, c - T. stenocarpa, d - V. tucanorum, e - X. aromatica, f - G.
polymorpha, g - M. chamissois e h - J. caroba.

método foi realizada utilizando o método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [63,
74].

Dentre os métodos comparados, a dimensdo fractal em sua abordagem multi-niveis foi o
que apresentou a maior taxa de acertos (Tabela 6.5). Isso se deve ao fato de que cada nivel de
cinza selecionado representa onde a homogeneidade da textura se altera. Métodos de anélise
de complexidade, como a dimensdo fractal, permitem quantificar a homogeneidade de uma
imagem a partir de sua complexidade. Assim, o método de Otsu multi-niveis combinado com a
dimensao fractal permite criar uma assinatura capaz de representar as mais relevantes mudangas

na complexidade da textura.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Matriz de Co-ocorréncia 249 77,81
Descritores de Fourier 201 62,81
Filtros de Gabor 209 65,31
Dimensio Fractal Multi-niveis 252 78,44

Tabela 6.5: Comparacio dos resultados obtidos para os diferentes métodos considerados.

A Figura 6.15 apresenta o desempenho dessa abordagem na delimitacdo das amostras a
medida que se varia o nimero de niveis de cinza selecionados M. Nesse estudo preliminar o
melhor resultado foi obtido para M = 131, com taxa de acerto de 78, 44%. Esse tipo de aborda-
gem pode ser util em estudos que visam identificar/delimitar tdxons que apresentam morfologia

interna semelhante entre si, com caracteres nao distinguidos facilmente pelo olho humano.
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Figura 6.15: Desempenho da dimensao fractal a medida que se varia o nimero de niveis de
cinza selecionados M. Melhor resultado obtido para M = 131, com taxa de acerto de 78, 44%.

A explicagdo do resultado obtido pelas matrizes de co-ocorréncia (77, 81% de acertos), pro-
vavelmente € devida as diferencas no tamanho e na distribui¢do dos cloroplastos nas células do
parénquima pali¢ddico. Como as matrizes de co-ocorréncia medem justamente a distribui¢ao
espacial dos pixels a uma certa distancia, elas captam a forma como os cloroplastos se distri-
buem em cada espécie. Além disso, dependendo da espécie, as células em palicada apresentam
dimensdes diferentes e uma disposi¢do espacial que pode ser mais ou menos compacta, 0 que
resulta num tecido palicddico com caracteristicas unicas de cada espécie. Sendo assim, € possi-
vel que as matrizes de co-ocorréncia fornecam resultados ainda melhores se utilizadas em outro

conjunto de taxons, onde haja maiores variacdes celulares em relagdo a disposicao espacial.

As demais medidas (Descritores de Fourier e Filtros de Gabor) apresentaram resultados
inferiores de acertos (Tabela 6.5) provavelmente porque o parénquima pali¢ddico ndo possui
caracteristicas direcionais, como linhas horizontais, verticais ou diagonais, como & possivel
perceber visualmente. Como esses métodos salientam esse tipo de informacao, ndo foi possi-
vel obter os mesmos resultados expressivos obtidos pela dimensao fractal multi-niveis e pelas

matrizes de co-ocorréncia.

A identificacao/delimitacdo de taxons a partir de tecidos, como o parénquima palicadico, é
uma tarefa drdua devido a alta similaridade existente entre amostras de diferentes tdxons e as
diferencas presentes dentro de um mesmo tdxon. No entanto, os resultados alcangcados com a
metodologia proposta demonstram que a identificacao/delimitacdo de tdxons por andlise his-
tologica acoplada a andlise computacional € possivel e que o parénquima pali¢ddico oferece
excelentes caracteristicas para um determinado tdxon, viabilizando a sua identificagdo/delimi-

tacdo.
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6.5 Identificacao de taxons de plantas por analise de
textura da epiderme superior

De posse dos bons resultados obtidos na identificacdo de espécies de plantas pela textura do
parénquima palicadico, a mesma abordagem foi proposta tendo como base amostras de texturas
extraidas da epiderme superior da folha [20]. Para tanto, considerou-se as amostras de folhas
preparadas que foram utilizadas no estudo do parénquima pali¢ddico (Secao 6.4). Ao todo, seis
imagens de diferentes regidoes da lamina foram obtidas utilizando um microscépio trinocular
Leica, modelo DM-1000, acoplado a uma camera de video Leica, DFC-280. Para cada imagem
adquirida (Figura 6.12), foram retiradas janelas de 150 x 300 pixels da epiderme superior (Figura
6.16). A ampliacdo utilizada foi de 200x. Ao todo, 30 janelas de textura foram adquiridas para
cada espécie. A hipoderme também foi considerada, caso a mesma fosse presente na amostra,

como € o caso da espécie T. stenocarpa.

\
e

Figura 6.16: Amostra de Miconia chamissois e respectiva janela de 150 x 300 pixels contendo
a epiderme superior.

Para obter o conjunto final de imagens utilizado no experimento, a epiderme superior foi
automaticamente extraida das imagens. O algoritmo de Mumford-Shah [40] foi utilizado para
segmentar o parénquima pali¢ddico e o fundo da imagem, de modo a encontrar as bordas da
epiderme superior. Assim, imagens contendo apenas a regido de interesse da imagem foram

criadas, como mostrado na Figura 6.17.

Note que as imagens obtidas apresentam diferentes larguras, a qual depende da espessura
da epiderme superior. Por esse motivo, foi adotada uma janela padrao de 300 x 300. Essa
janela € um mosaico composto pelas imagens espelhadas da epiderme superior, como mostrado

na Figura 6.18. A imagem original é copiada e espelhada sobre o eixo y. A imagem resultante
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(b) (c)

Figura 6.17: Imagem da epiderme superior daespécie Tibouchina stenocarpa; (a) Janela
original (150 x 300 pixels); (b) Janela segmentada (150 x 300 pixels); (c) Epiderme
segmentada (150 x espessura da epiderme supeior).

¢ colocada ao lado da original. Uma nova cépia e espelhamento sio realizados sobre a imagem
anterior. Desta vez, o espelhamento ocorre sobre o eixo x e a imagem resultante € colocada
abaixo da anterior. Este processo € repetido, alternando os eixos y e x, até que uma imagem
com tamanho de 300 x 300 pixels seja formada (Figura 6.19).

Figura 6.18: Mosaico de 300 x 300 pixels da epiderme superior de diferentes espécies: (a)
Byrsonima intermedia; (b) Miconia albicans; (c) Tibouchina stenocarpa.

"\

(a)

Figura 6.19: Processo de constru¢do do mosaico de textura por copia e espelhamento: (a)
Textura original; (b) Copia e espelhamento; (c) Copia e espelhamento do passo anterior. Este
processo continua até que uma imagem com tamanho de 300 x 300 pixels seja formada.

Para a caracterizacdo das texturas selecionadas, propds-se utilizar a curva de dimensao frac-

tal multi-escala obtida a partir da abordagem proposta na Secdo 4.2.1. O raio de dilatagdo



1366.6. CARACTERIZACAO DE IMAGENS DE SATELITE USANDO COMPLEXIDADE

utilizado foi » = 10. Seu resultado foi comparado com os seguintes métodos de andlise de
textura: Descritores de Fourier [7], Matrizes de Co-ocorréncia (sendo as medidas de energia,
entropia, contraste, correlacdo, homogeneidade e valor absoluto utilizadas) [82] e Filtros de
Gabor [88, 51, 86]. A andlise estatistica das assinaturas geradas por cada método foi realizada

utilizando o método de LDA em um esquema de validacdo cruzada [65, 74].

Os resultados (Tabela 6.6) demonstram que as curvas multi-escala sdo robustas na classi-
ficacdo de padrdes de texturas histologicas. Isso se deve a grande sensibilidade e precisao do
método de Bouligand-Minkowski para detectar pequenas alteragdes na textura. Isto, combi-
nado com a dimensdo fractal multi-escala, permite a andlise da textura em diferentes escalas,

1.e., micro € macro texturas sao consideradas.

Uma andlise utilizando Componentes Principais (PCA) [65, 74] também foi realizada sobre
os métodos que apresentaram os melhores resultados. A Figura 6.20 mostra os graficos dos
primeiro e segundo componentes calculados para as curvas multi-escala curves e matrizes de co-
ocorréncia. Percebe-se que hd uma maior dispersao entre as classes nas curvas multi-escala, i.e.,
existe menor intersec¢do entre as classes. Diferentemente, as matrizes de co-ocorréncia tendem
a convergir para um ponto especifico, de modo que as classes fiquem sobrepostas, diminuindo

assim a qualidade do descritor.

Método Imagens corretamente classificadas Taxa de acertos (%)
Matriz de Co-ocorréncia 221 92,08
Descritores de Fourier 184 76,67
Filtros de Gabor 205 85,42
Dimenséo Fractal Multi-escala 224 93,33

Tabela 6.6: Comparacdo dos resultados obtidos para os diferentes métodos considerados.

6.6 Caracterizacao de imagens de satélite usando com-
plexidade

Imagens de sensoriamento remoto s3o uma fonte rica em informacdes sobre a superficie
terrestre. Com os avancos obtidos ao longo dos ultimos anos, cada vez mais essas imagens tém
sido utilizadas em aplica¢gdes envolvendo mapeamentos e estudos urbanos. Imagens de dreas
urbanas sdo resultantes de uma complexa interacdo entre diferentes caracteristicas morfologi-
cas (tamanho de quadra, geometria das quadras, tamanho das ruas, disposicao de pracas e areas
verdes) da regido analisada. De modo geral, essas caracteristicas morfoldgicas estao relaciona-
das com a qualidade de vida e o nivel de desenvolvimento da regido. Assim, atributos como
tamanho de quadra maior e maior nimero de dreas verdes indicam uma maior qualidade de vida
na regido [87, 105, 120, 145, 71].
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Figura 6.20: Grafico do primeiro e segundo componentes do PCA: (a) Curvas multi-escalas;
(b) Matrizes de Co-ocorréncia.
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As caracteristicas morfoldgicas do espago urbano sdo resultantes de um complexo arranjo
espacial, do ponto de vista geométrico e dimensional, de seus elementos estruturadores, como
edificagdes, lotes, quadras e vias. Essas caracteristicas variam em funcdo dos modos de uso e
ocupacao do solo urbano, das caracteristicas naturais do sitio, como o relevo e a hidrografia,
e do tempo de ocupagio, bem como das condi¢des sociais, econdmicas, politicas e culturais
existentes. Diante desta complexidade, a andlise das caracteristicas morfologicas do espago
urbano tem sido, predominantemente, conduzida de modo subjetivo, sendo incapaz de oferecer

medidas quantitativas que possam descrever, de modo mais preciso, tais caracteristicas.

Somado a tudo isso, temos também a incapacidade das leis e planos urbanisticos de con-
trolar, acompanhar e monitorar o crescimento da cidade, principalmente nas dreas informais
e periféricas da cidade, resultando, portanto, em uma distribui¢c@o injusta de servicos, equipa-
mentos e redes de infra-estrutura urbana no espaco urbano. Portanto, medidas de complexidade
que permitam analisar as caracteristicas morfoldgicas urbanas, como a dimensao fractal, sdo

ferramentas valiosas para auxiliar no planejamento e na gestao das cidades.

Nesta etapa dos trabalhos, foi verificada a correlagio entre a dimensdo fractal e as carac-
teristicas morfoldgicas de dreas urbanas [15]. Este estudo foi desenvolvido em parceria com
o pesquisador Mauro Normando Macédo Barros Filho [71], da Universidade Federal de Per-
nambuco. Em uma imagem de satélite, as caracteristicas morfoldgicas sao representadas por
interacoes de diferentes tipos de superficie, onde cada superficie corresponde a um certo padrao
de textura [105, 120]. Utilizando-se o método de dimensao fractal de BoxCouting [45, 8] (Se-
¢d0 2.1.5), é possivel obter uma estimativa da complexidade dessa textura e, conseqiientemente,

uma medida das caracteristicas morfoldgicas urbana.

Para a realizacdo desse experimento, foram empregadas imagens que representam diferen-
tes regides da cidade de Sao Carlos, localizada no interior do estado de Sao Paulo, e que, con-
seqiientemente, apresentam diferentes condi¢des de habitabilidade e desenvolvimento urbano.
Essas imagens foram obtidas utilizando o software Google Earth®. Ao todo, 5 regides da ci-
dade foram consideradas (Figura 6.21). Para cada regido, 2 imagens de 200 x 200 pixels foram
obtidas para duas altitudes diferentes: 10.000 e 15.000 pés (Figuras 6.22 e 6.23). Além disso, a
informacao de cor das imagens foi descartada, sendo apenas seus niveis de cinza considerados

durante as etapas de andlise e estimativa da dimensao fractal.

O uso de imagens em altitudes diferentes permite avaliar a influéncia desse parametro du-
rante a andlise. A medida que altitude de observacdo diminui, aumenta-se a quantidade de in-
formacdo de micro-textura presente nas imagens obtidas. Essa informacgado adicional de micro-
textura se refere, principalmente, ao detalhamento de estruturas presentes nas imagens dos bair-
ros como, por exemplo, pequenas variagdes de ilumina¢do ou sombra nos telhados de casas.
Logo, imagens obtidas em diferentes altitudes apresentam niveis de detalhamento diferentes e,
conseqiientemente, niveis de complexidades distintos. Quanto maior for a quantidade de in-
formacgao de micro-texturas, menor serd a quantidade de informagao sobre a macro-textura da

imagem. Diante dessas diferentes quantidades de micro e macro texturas, faz-se necessario a
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utilizacdo de configuracdes diferentes do método de BoxCounting para cada grupo de imagens.
Neste caso, onde se pretende obter uma caracterizacdo da complexidade organizacional dos di-
ferentes bairros, percebe-se claramente a necessidade de uma énfase maior nas informacdes de
macro-textura da imagem, ou seja, tem-se a necessidade de uso de caixas maiores no método

de BoxCounting.
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Figura 6.21: Mapa da cidade e respectivas localizacdes das imagens das areas usadas no
experimento.

Figura 6.22: Imagens de satélite de diferentes dreas obtidas a 10000 pés de altitude.
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Figura 6.23: Imagens de satélite de diferentes dreas obtidas a 15000 pés de altitude
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Figura 6.24: Anéis concéntricos, apresentando as regides de mesma distancia do marco
central da cidade e sua dimensdo fractal: (a) Valores de DF das imagens de satélite obtidas a
10000 pés; (b) Valores de DF das imagens de satélite obtidas a 15000 pés.

Os conjuntos de tamanhos de caixas utilizados no método BoxCounting para analisar as
texturas foram escolhidos empiricamente. No entanto, tanto valores pequenos quanto valores
grandes para o tamanho das caixas foram considerados. Desse modo, pdde-se avaliar a tex-
tura de uma imagem em termos de micro-textura (caixas pequenas) € macro-textura (caixas
grandes). Isso garante uma quantidade maior de informacao sobre a imagem com um conjunto
minimo de caixas, e permite uma maior separagdo entre as amostras pertencentes a diferentes
bairros da cidade. Os conjuntos de caixas que obtiveram os melhores resultados para as imagens
para 10.000 e 15.000 pés foram, respectivamente, {1, 16, 31,46,61,76,91} e {1, 14,27, 40, 53},
sendo os valores obtidos para a dimensao fractal apresentados nas Tabelas 6.7 e 6.8.

Para ambos os conjuntos de imagens (10.000 e 15.000 pés) percebe-se que, a medida que

se afasta do centro da cidade, o valor da dimensao fractal aumenta. Esse aumento da comple-
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xidade indica uma maior heterogeneidade dessas dreas, ou seja, a organizacao das estruturas
morfoldgicas nessas regides apresenta um padrao mais cadtico, menos regular ou homogéneo.
Nota-se também que as dreas vizinhas ou que estejam a uma distancia aproximadamente igual
do centro da cidade apresentam valores de complexidade parecidos, logo a organizacdo de suas
estruturas morfoldgicas é semelhante. Isso € corroborado pelo fato de dreas centrais das cidades
serem alvo de maior nimero de benfeitorias, portanto melhor estruturadas, e de ndao sofrerem
de processos de ocupagdo espontaneos ou informal. A Figura 6.24 mostra anéis concéntricos
delimitando regides a partir do marco central da cidade de Sao Carlos (Praca Dom José¢ Mar-
condes Homem de Melo). As dreas analisadas no experimento estdo destacadas no grafico, que
apresenta suas respectivas dimensoes fractais. Em ambos os graficos pode ser observado o au-
mento da dimensao fractal a medida que as zonas de andlise se distanciam do centro urbano,

comprovando as hip6teses levantadas anteriormente.

Com relagdo as Tabelas 6.7 e 6.8, outro aspecto importante pode ser observado. Nota-se
que os valores da dimensdo fractal estdo relacionados as diferentes altitudes. Os valores da
dimensao fractal em amostras obtidas a 10.000 pés sao mais elevados que aqueles em amostras
obtidas a 15.000 pés. Com isso, pode-se concluir que ocorre um aumento de complexidade, ou
maior heterogeneidade, quando se diminui a distancia (vertical) de observag@o das amostras, ou

seja, quando as amostras sdo observadas mais de perto.

Regido

Amostra a b c d e
1 2,6747 | 2,6520 | 2,6096 | 2,6564 | 2,6481
2 2,6778 | 2,6556 | 2,6365 | 2,6688 | 2,6669

Tabela 6.7: Dimensao fractal estimada para as amostras obtidas a 10.000 pés de altitude.

Regido

Amostra a b c d e
1 2,6151 | 2,6078 | 2,5977 | 2,6087 | 2,5946
2 2,6291 | 2,6034 | 2,5971 | 2,6212 | 2,5973

Tabela 6.8: Dimensao fractal estimada para as amostras obtidas a 15.000 pés de altitude.

Além do calculo da dimensdo fractal, um classificador hierdrquico foi aplicado sobre as
curvas log-log obtidas para cada grupo de imagens. Nesse caso, considera-se como métrica a
distancia euclidiana média entre as curvas log-log das diversas amostras, pois esta sofre me-
nos interferéncia de valores esptrios. A Figura 6.25 mostra dendrogramas da organizacdo das
amostras de acordo com a similaridade. Percebe-se uma total separacdo das amostras de acordo
com a sua regido, o que evidencia os diferentes niveis de complexidade e, conseqiientemente,
a diferente organizagdo das estruturas morfoldgicas de cada drea urbana. A classificacdo hi-
erarquica foi utilizada para apresentar as relacdes de distancias e agrupamentos das imagens

utilizadas no experimento. Em ambos os casos, as imagens foram classificadas corretamente.
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No dendrograma da Figura 6.25b o agrupamento das regides foi realizado de modo proporci-
onal ao distanciamento do marco central da cidade, evidenciando os resultados apresentados
na Figura 6.24. Embora a classificacdo das imagens esteja correta, o dendrograma de menor
altitude (Figura 6.25a) ndo apresentou o relacionamento entre o agrupamento e as distancias
das imagens ao marco central, sugerindo melhor acuidade do método para imagens adquiridas

em altitudes maiores.
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Figura 6.25: Dendrograma: (a) Imagens de satélite obtidas a 10000 pés; (b) Imagens de
satélite obtidas a 15000 pés.

Por fim, os resultados obtidos indicam que € possivel quantificar a complexidade de imagens
de satélite de areas urbanase, conseqiientemente, estimar o nivel de desenvolvimento urbano de

uma determinada drea, permitindo a sua comparag¢ao com demais regides de uma mesma cidade.
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/

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

A complexidade, apesar de ndo possuir uma defini¢do formal, pode ser entendida como
uma medida da irregularidade de um objeto. Em formas, trata-se de uma medida diretamente
relacionada ao padrdo estrutural e ao seu nivel de ocupagdo do espaco. Em texturas, ela atua
como uma medida da organizacdo dos pixels, permitindo assim quantificar o aspecto visual e

homogeneidade.

A andlise de complexidade por dimensao fractal € uma técnica consagrada e que t€ém apre-
sentando bons resultados em diversas dreas do conhecimento. Porém, outras abordagens exis-
tentes na literatura permitem estudar, cada qual em sua maneira particular, a complexidade de

um objeto, seja ele forma ou textura.

Nesse contexto, este trabalho apresentou um estudo no qual diferentes métodos de esti-
mativa da complexidade em imagens digitais foram considerados e introduzidos. Assim, os
métodos estudados foram: a dimensdo fractal, um método hd muito utilizado em problemas
de andlise de complexidade, a Caminhada Deterministica do Turista e as Redes Complexas, os

quais constituem o estado da arte nesse tipo de andlise.

Para cada um desses métodos, foram realizados estudos sobre suas principais caracteristicas.
Isso foi realizado com o intuito de melhor entender as nuances existentes em cada método.
Esse conhecimento adquirido permitiu uma melhor compreensdo das vantagens e deficiéncias
existentes em cada método, além de permitir que se explorem novas alternativas durante o seu

célculo, as quais permitem corrigir essas defici€éncias, seja por uma nova abordagem do método

143
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ou pelo uso combinado do mesmo com outra técnica, sempre resultando no desenvolvimento
de novos métodos e abordagens.

O estudo realizado para cada método também permitiu cumprir outro dos objetivos esta-
belecidos nesta tese: o desenvolvimento de novas aplicagdes, principalmente na drea da bio-
informatica. Tem-se que desenvolvimento de aplicagOes atua como um termOmetro da rele-
vancia da pesquisa, assim como as publicacdes geradas por ela, o qual permite mensurar a sua
insercdo e contribui¢io para a sociedade e enquadramento no mundo pratico. Para essa etapa,
foi fundamental a colaboracao com outros pesquisadores, como os estudantes de mestrado Dal-
cimar Casanova [37] e Jarbas Joaci de Mesquita Sa Junior [52], nos estudos realizados com
amostras foliares de plantas [18, 20, 17, 19, 38], do pesquisador Mauro Normando Macédo
Barros Filho [71], da Universidade Federal de Pernambuco, nos estudos utilizando imagens de
sensoriamento remoto [15, 16, 38], e do pesquisador Alexandre Souto Martinez, da Faculdade
de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, nos estudos envolvendo a caminhada do turista
[21, 14]..

Por fim, a andlise comparativa permitiu relacionar o cdlculo da dimensdo fractal com os
demais métodos, explicitando as caracteristicas de cdlculo presentes em cada um deles e como
elas se relacionam com a estimativa da complexidade, seja ela da forma ou da textura de um
objeto. A seguir, é apresentada uma lista com as principais contribui¢des obtidas com este
trabalho.

7.2 Contribuicoes

O desenvolvimento desse trabalho teve como principal objetivo estudar, comparar e pro-
por diferentes métodos de estimativa da complexidade em imagens digitais. Para tanto, foram
considerados os métodos da dimensao fractal, a Caminhada Deterministica do Turista e as Re-
des Complexas. As contribuicdes oriundas desse estudo podem ser sumarizadas da seguinte

maneira:

e Revisao bibliogrifica sobre os principais algoritmos de dimensao fractal, sobre a Teoria

de Redes Complexas e a Caminhada Deterministica do Turista;

e A partir do estudo das particularidades existentes em cada uma das abordagens consi-
deradas, foi possivel desenvolver novas metodologias de andlise de formas e texturas
[18, 13, 21,9, 14];

e Andlise comparativa das metodologias desenvolvidas, avaliando, por meio de anélise ex-
perimental, caracteristicas como precisdo, detalhes de implementacio e tolerancia a trans-

formagdes dos dados;

e Desenvolvimento de novas metodologias a partir do uso combinado dos diferentes méto-

dos de andlise de complexidade (Secao 4.4) [13];
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e Avaliaciao do desempenho das metodologias desenvolvidas em aplicacdes bio-informatica,

assim como o desenvolvimento de novas aplicacdes [11, 20, 18, 17, 12].

e Estudo sobre o funcionamento de um método de estimativa da dimensao fractal (em par-
ticular, o método de Bouligand-Minkowski), o qual permitiu entender os mecanismos
envolvidos em cada um dos demais métodos estudados e assim compreender como a

complexidade da forma/textura € estimada por cada método em particular.

7.3 Publicacoes relacionadas a Tese

A elaboracao de artigos cientificos que reflitam o grau de desenvolvimento do projeto e as
contribui¢des para a literatura foi realizada de forma continua durante todo o doutorado. A

seguir sdo apresentadas as publicacdes geradas até o presente momento.

e BACKES, A.R.; BRUNO, O. M.. Shape classification using complex network and multi-
scale fractal dimension. Pattern Recognition Letters, v. 31(1), p. 44-51, 2010.

e BACKES, A. R. ; GONCALVES, W. N.; MARTINEZ, A. S.; BRUNO, O. M.. Texture
analysis and classification using deterministic tourist walk. Pattern Recognition, v. 43(3),
p. 685-694, 2010.

e BACKES, A. R. ; CASANOVA, D. ; BRUNO, O. M. . A complex network-based appro-
ach for boundary shape analysis. Pattern Recognition, v. 42(1), p. 54-67, 2009.

e BACKES, A. R. ; CASANOVA, D. ; BRUNO, O. M. . Plant leaf identification based on
volumetric fractal dimension. International Journal of Pattern Recognition and Artificial
Intelligence, v. 23, p. 1145, 2009.

e BACKES, A. R. ; FLORINDO, J. B. ; BRUNO, O. M. . A Novel Approach to Esti-
mate Fractal Dimension from Closed Curves. In: The 13th International Conference on
Computer Analysis of Images and Patterns, 2009, Miinster. Lecture Notes on Computer
Science. Berlim : Springer-Verlag, 2009. v. 5702. p. 253-260.

e BACKES, A. R. ; SA, J.J.M.J. : KOLB, RM. ; BRUNO, O. M. . Plant Species Iden-
tification Using Multi-scale Fractal Dimension Applied to Images of Adaxial Surface
Epidermis. In: The 13th International Conference on Computer Analysis of Images and

Patterns, 2009, Miinster. Lecture Notes on Computer Science. Berlim : Springer-Verlag,
2009. v. 5702. p. 680-688.

e BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. . Plant Leaf Identification Using Multi-scale Fractal
Dimension. In: 15th International Conference on Image Analysis and Processing, 2009,

Vietri sul Mare. Lecture Notes on Computer Science. Berlim : Springer-Verlag, 2009. v.
5716. p. 143-150.
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BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. . A Graph-Based Approach for Shape Skeleton Analy-
sis. In: 15th International Conference on Image Analysis and Processing, 2009, Vietri sul
Mare. Lecture Notes on Computer Science. Berlim : Springer-Verlag, 2009. v. 5716. p.
731-738.

BACKES, A.R. ; BRUNO, O. M. . Medical image retrieval based on complexity analysis.
Machine Vision and Applications, v. 19, p. 1, 2008.

BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. . A New Approach to Estimate Fractal Dimension
of Texture Images. In: 3th International Conference on Image and Signal Processing,

2008, Cherbourg-Octeville, France. Lecture Notes in Computer Science, 2008. v. 509. p.
136-143.

CASANOVA, D. ; BACKES, A.R. ; BRUNO, O. M. . Measurements of Color Texture on
Plant Leaf Identification. In: 8° BIOMAT - International Symposium on Mathematical
and Computational Biology, 2008, Campos do Jorddao. Anais do Biomat, 2008.

BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. . Fractal and Multi-Scale Fractal Dimension Analysis:
A Comparative Study of Bouligand-Minkowski Method. INFOCOMP (UFLA), v. 7, p.
74-83, 2008.

BACKES, A.R. ; SA, J.J.M.J. ; BRUNO, O. M. ; KOLB, RM. . Identificacdo de tdxons
de plantas por andlise de textura do parénquima pali¢ddico. In: 4° Workshop de Visao
Computacional, 2008, Bauru - SP. Anais do 4° Workshop de Visao Computacional, 2008.

BACKES, A. R. ; BRUNO, A. B. ; BARROS FILHO, M. N. ; BRUNO, O. M. . Di-
mensao Fractal Volumétrica aplicada a imagens urbanas de sensoriamento remoto. In: 4°
Workshop de Visdo Computacional, 2008, Bauru - SP. Anais do 4° Workshop de Visao
Computacional, 2008.

BACKES, A. R. ; FONSECA, PR. ; STELZER, M. ; EVANGELISTA, G.S. ; CORA,
L.A. ; MIRANDA, J.R.A. ; BRUNO, O. M. . Estudo Preliminar da Dimensao Fractal de
Imagens Magnéticas para avaliar a desintegracdo de Comprimidos. In: 4° Workshop de
Visao Computacional, 2008, Bauru - SP. Anais do 4° Workshop de Visdo Computacional,
2008.

BACKES, A. R. ; CASANOVA, D. ; BRUNO, O. M. . Método de aproximacao poligonal
de contornos utilizando redes complexas. INFOCOMP (UFLA. Impresso), v. 6, p. 71-80,
2007.

BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. ; BRUNO, A. B. ; Barros Filho, M. N. . Dimensao
Fractal aplicada em imagens de satélite de areas urbanas. In: 3° Workshop de Visao Com-

putacional, 2007, Sao José do Rio Preto. Anais do 3° Workshop de Visao Computacional,
2007. p. 52-57.
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e BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. ; CAMPITELI, M. ; MARTINEZ, A. . Deterministic
Tourist Walks as an Image Analysis Methodology Based. In: XI Iberoamerican Congress
on Pattern Recognition, 2006, Cancun. Lecture Notes in Computer Science, 2006. v.
4225. p. 784-793.

e BACKES, A. R. ; BRUNO, A. B. ; BARROS FILHO, M. N. ; BRUNO, O. M. . Andlise
da complexidade de texturas em imagens urbanas utilizando dimensdo fractal. In: IX
Simpésio Brasileiro de Geoinformaética, 2007, Campos do Jordao. Anais do IX Simpdsio
Brasileiro de Geoinformética, 2007. v. 9. p. 215-220.

e BACKES, A. R. ; BRUNO, O. M. . Segmentacao de Texturas por Andlise de Complexi-
dade. INFOCOMP (UFLA), v. 5, n. 1, p. 87-95, 2006.
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