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Resumo

PLOTZE, R.O. Visdo artificial e morfometria na analise e classificacdo de espécies
bioldgicas. 2009. 184f. Tese (Doutorado) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo, Universidade de S&o Paulo, S&o Carlos, 20009.

A descoberta da historia taxonémica e evolutiva das espécies € a principal fronteira das
pesquisas cientificas em diversas areas do conhecimento. A biodiversidade dos individuos
associada a grande variabilidade morfoldgica, torna essa tarefa um verdadeiro desafio. Os
métodos tradicionais baseados na inspecdo visual estdo ultrapassados. Hoje em dia, o0s
avangos tecnologicos tém colocado a disposicdo dos pesquisadores um arcabouco de
ferramentas para o estudo das espéecies. Este trabalho tem como objetivo investigar e
desenvolver modelos computacionais capazes de analisar e classificar espécies bioldgicas por
meio de caracteristicas morfométricas. Para isso, técnicas de analise de imagens foram
utilizadas para determinar a variabilidade das espécies em funcdo de trés informacdes de
interesse: forma, estrutura tubular e textura. A potencialidade das metodologias foi avaliada
por meio das seguintes espécies biologicas: maracujas silvestres do género Passiflora,
eucaliptos do género Eucalyptus e arroz do género Oryza. Os experimentos produziram um
conjunto de dados que representam uma detalhada descricdo sobre a morfometria das
espécies. Os resultados demonstraram que as técnicas de visdo artificial sdo importantes para
0 estudo das espécies. As técnicas de analise de formas indicaram a viabilidade dessas
metodologias na classificacdo das espécies, em particular, as redes complexas, a transformada
de wavelets e a dimensdo fractal multiescala que alcancaram altas taxas de classificagdes
corretas. Os métodos desenvolvidos para andlise de estruturas tubulares também
demonstraram grande potencialidade na discriminacdo das espécies, principalmente a
assinatura fractal multiescala a partir de pontos biométricos. As técnicas de analise de textura
desenvolvidas também contribuiram para o estudo das espécies. Os resultados obtidos com as
abordagens sinalizam que a relacdo entre biologia e computacdo é essencial para o
desenvolvimento de metodologias eficientes. A inferéncia evolutiva das espécies foi um
importante resultado obtido com os dados morfométricos, tanto a partir da forma, quanto da
estrutura tubular e da textura. Testes estatisticos comprovaram a correlacdo entre os dados
morfométricos obtidos por visdo artificial e os dados moleculares de reconstrucédo
filogenética. A multidisciplinaridade é o ponto central do trabalho, que esta inserido na
fronteira das areas de visdo artificial, morfometria e biologia. Com isso, essa simbiose
resultou em promissoras contribuicdes para as areas envolvidas.

Palavras-chave: visdo artificial, morfometria, analise de imagens, taxonomia.






Abstract

PLOTZE, R.O. Artificial vision and morfometry in analysis and classification of
biological species. 2009. 184f. Tese (Doutorado) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo, Universidade de S&o Paulo, S&o Carlos, 20009.

The discovery of taxonomic and evolutionary history of species is the main frontier of
scientific research in various knowledge areas. The biodiversity of living things associated
with the great morphological variability, makes this task a rightful challenge. The traditional
methodologies based on visual inspection are totally outdated. Nowadays, technological
advances have made available to researchers a framework of tools for the study of the species.
This study aims to investigate and develop computer models to perform analysis and
classification of biological species from morphometric features. For this, techniques of image
analysis were used to determine the variability of the species in terms of three information of
interest: shape, tubular structure and texture. The capability of the methods was evaluated by
follows biological species: passion fruits of genus Passiflora, eucalyptus of genus Eucalyptus
and rice of genus Oryza. The experiments produced a detailed dataset about the morphometric
information of the species. The results showed that the techniques of artificial vision are
demonstrably important to the study of the species. The shape analysis techniques indicated
the viability of these methodologies in the species classification, in special the complex
networks, the wavelets transform and the multiscale fractal dimension, have achieved high
rates of correct discrimination. The new methods developed for analysis of tubular structures
have also show great potential in species classification, especially the multiscale fractal
signature from biometrics points. The techniques developed for texture analysis also show
significant results in the investigation of the species. The results obtained with the approaches
indicate that the relationship biology and computing is essential for the development of
efficient methods. The inference of evolutionary tree of species was an important result
obtained with the morphometric data collected from form, tubular structure and texture.
Statistical tests showed a correlation between the morphometric data obtained by artificial
vision and molecular data of phylogenetic reconstruction. A multidisciplinary approach is the
focus of the work, which is related to the areas of artificial vision, morphometry and biology.
Thus, this symbiosis has resulted in important contributions to the areas involved.

Keywords: artificial vision, morphometry, image analysis, taxonomy.
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Introducao

s técnicas de visdo artificial exercem papel fundamental em muitas pesquisas na
area de ciéncias biologicas. Esses métodos tém como principal objetivo a
descoberta de conhecimento a partir de informacdes visuais. O grande desafio
diz respeito a questdo da multidisciplinaridade, uma vez que, quase a totalidade
dos trabalhos desenvolvidos tem algum tipo de interagdo com outra area de conhecimento.
Por outro lado, essa simbiose entre visdo artificial e biologia resulta em importantes

progressos para as areas envolvidas.

O ponto central das pesquisas em biologia esta relacionado ao estudo e comparacao
das caracteristicas morfométricas dos organismos. O entendimento da biodiversidade,
principalmente visando conhecer a evolucdo e taxonomia das espécies, esta associado a

compreensdo das complexas imagens bioldgicas (Adams, Rohlf et al., 2004).

A morfometria é uma area multidisciplinar relacionada a visao artificial. As técnicas
morfométricas utilizam avancados modelos matematicos e estatisticos para explicar
fendmenos biolégicos (Monteiro e Reis, 1999). Essas técnicas representam um novo
paradigma para o estudo da evolucdo das formas bioldgicas e suas correlagdes com outras
variaveis (Rohlf, 2002). Diversas aplicacdes de morfometria podem ser encontradas nas areas
de ecologia (Loy, Mariani et al., 1998; Adams e Rohlf, 2000), antropologia (Delson, Harvati
et al., 2001; Frieb, 2003), botanica (Sonibare, Jayeola et al., 2004; Plotze, Falvo et al., 2005),

entre outras.

21
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Os dados morfométricos proveem uma abrangente descricdo das formas bioldgicas e
tém sido amplamente empregados em estudos evolutivos e taxondmicos (Wiens, 2004;
Macleod, 2007). A analise filogenética é uma importante abordagem para inferéncia das
mudancas evolutivas das espécies (Futuyma, 2002). A filogenia estuda a histéria evolutiva de
uma espécie, bem como a relacdo de parentesco ou ancestralidade entre determinados
individuos. O principio defendido por Darwin de que todos os organismos descenderam (com
modificacdo) de ancestrais comuns é fundamental para as reconstrucbes filogenéticas de
espécies (Darwin, 1859; Futuyma, 2002). Os estudos taxonémicos tém como principal desafio
a descoberta e descricdo das milhares de espécies que ainda ndao foram catalogadas. Nos dias
atuais, o trabalho taxondmico é essencial, principalmente devido ao aumento constante das
taxas de extingdo de espécies, além dos distlrbios e degradacdes dos ecossistemas. Quanto
maior o0 conhecimento taxondmico, melhor sera a fundamentacdo filogenética das espécies
(Wheeler, 2007).

Os trabalhos recentes demonstram grande aplicabilidade dos dados morfométricos na
filogenia e taxonomia das espécies. No entanto, tradicionalmente, esses dados sdo coletados
por meio de inspecGes visuais da morfologia das espécies. As caracteristicas das espécies séo
avaliadas qualitativamente e a diversidade é identificada a partir de complexos padrdes de
variacdo. Essa metodologia esta ultrapassada, além disso, esse procedimento é lento e pouco
confiavel. A literatura contemporanea € repleta de informag6es inconsistentes e identificacfes
incorretas (Macleod, 2007).

Com o avanco das técnicas de biologia molecular, a inclusdo de dados genéticos tem
resultado em importantes contribuicbes para o estudo das espécies. Para reconstrucdo
filogenética de uma determinada espécie utilizando dados moleculares (DNA, RNA ou
proteinas) é imprescindivel o correto alinhamento das sequéncias (Padua, 2004). Um ponto
desfavoravel das técnicas moleculares é a analise filogenética de tdxons extintos, uma vez que
para estudos genéticos as evidéncias materiais sdo indispensaveis. Outro fator importante é
gue quase a totalidade das espécies conhecidas na literatura foi identificada por meio de
analises morfoldgicas, e ndo por meio de analises moleculares. Dessa forma, os dados

morfoldgicos tém demonstrado maior eficacia no estudo das espécies (Wiens, 2004).

Dentro deste contexto, a analise morfométrica se mostra fundamentalmente importante
para 0 progresso das pesquisas sobre a historia taxonémica e evolutiva dos organismos Vivos.

Os avancos constantes da arquitetura dos computadores, bem como inovagdes na construgdo
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de sistemas computacionais, tém colocado a disposi¢éo dos pesquisadores um arcabougo de
ferramentas para o estudo das espécies. Dessa forma, o desenvolvimento de técnicas de visdo
artificial aplicadas na analise morfométrica das espécies, se faz cada vez mais necessario. As
técnicas de visao artificial fornecem todo formalismo matematico necessario para uma analise
quantitativa rapida e eficiente das espécies. A confiabilidade das informacbes a respeito da

estrutura organizacional das espécies ¢ indispensavel para constru¢do da “arvore da vida”.

1.1 Projeto 7TreeVis— Tree Vision System

O projeto TreeVis tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema computacional
contendo técnicas de visdo artificial empregadas na analise e extragdo de caracteristicas de
espécies bioldgicas. Esse projeto é desenvolvido por pesquisadores do Instituto de Fisica de
Séo Carlos (IFSC) e do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo (ICMC) da
Universidade de Sdo Paulo do campus de Sdo Carlos. O projeto conta com colaboracgdes de
diversos pesquisadores de outros centros tais como, a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria (Embrapa), a Escola Superior Luiz de Queiroz (ESALQ/USP), o Instituto
Agrondmico de Campinas (IAC), a Universidade Estadual Paulista (UNESP-Assis), dentre

outros.

A proposta do sistema TreeVis é fornecer uma ferramenta capaz de armazenar,
classificar e organizar dados cientificos, afim de, realizar a identificacdo automatica das
espécies bioldgicas. Para isso o sistema trabalha com a exploracdo sistematica de um vasto
conjunto de caracteristicas das espécies. O grande numero de atributos necessarios €
justificado principalmente pela diversidade das espécies, bem como a enorme variabilidade de
individuos dentro de um mesmo taxon. As principais caracteristicas exploradas no TreeVis
estdo organizadas em cinco grupos: geometria (Plotze, 2004), cor (Junior, 2008), forma
(Falvo, 2005), textura (Casanova, 2008) e complexidade (Plotze, 2004; Backes, 2006).

A arquitetura do sistema TreeVis é composta por cinco modulos principais, sendo eles:
estrutura  de  amostragem, controle  central, extracdo  de  caracteristicas,
treinamento/identificacdo e base de dados. A Figura 1.1 apresenta uma visao geral do sistema

TreeVis.
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extracao de caracteristicas

textura e
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— e identificacao
<

aquisicao
Figura 1.1: Visdo geral da arquitetura do sistema TreeVis (adaptado de (Plotze, 2004)).

As informacgdes biologicas sdo inseridas no sistema por meio de imagens digitais, que
podem ser fotografadas ou digitalizadas (scanner). A alta resolucdo das imagens é
fundamental para o correto funcionamento do sistema. Para uma mesma espécie biologica,
diversos tipos de imagens podem ser inseridos no sistema, por exemplo, para uma folha é
inserido uma imagem do lado exposto ao sol, uma imagem do lado de sombra, além de uma
imagem ampliada (utilizada para anélise de textura). A amostra, ou conjunto de amostras, de

uma espécie é definido no sistema como estrutura de amostragem.

O modulo principal do sistema é denominado controle central. Ele funciona como
maestro do sistema, mediando todas as informacbes que sdo trocadas entre os demais
mddulos. O modulo de extracdo de caracteristicas é responsavel pela analise das imagens
biologicas. Neste modulo, as informacdes coletadas séo estruturadas vetores de caracteristicas
que sao utilizados para a identificacdo das espécies. O mddulo de treinamento/identificacdo
aplica técnicas de reconhecimento de padres, nos vetores de caracteristicas, visando a
classificacdo das espécies. Como resultado, o sistema é capaz de apresentar graficos e

informacGes estatisticas a respeito das espécies analisadas.
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1.2 Objetivos

Este trabalho estd inserido na fronteira entre as areas de visdo artificial, morfometria e
biologia. O objetivo principal foi estudar e desenvolver modelos computacionais capazes de
extrair e analisar caracteristicas morfométricas de espécies biologicas. Esses modelos

computacionais foram integrados as metodologias j& existentes no sistema TreeVis .

As espécies bioldgicas foram analisadas com base em trés grupos de tecnicas
computacionais: formas, estruturas tubulares e textura. Para cada um dos grupos, um conjunto
extenso de técnicas foi estudado e novas metodologias foram propostas. Métodos de
reconhecimento de padrdes foram empregados para avaliar a qualidade das técnicas

morfométricas estudadas e desenvolvidas.

A organizagdo das fases de desenvolvimento do trabalho foi divida em quatro modulos
principais: (i) aspectos biologicos — em que foram estudados todos os conceitos biolégicos,
tais como morfometria, filogenia, taxonomia, além de técnicas estatisticas multivariadas
empregadas na taxonomia das espécies; (ii) desenvolvimento — no qual as técnicas de analise
morfometrica foram implementadas e testadas, além disso, novos métodos foram propostos;
(iii) experimentos — com base no entendimento bioldgico, e com as técnicas computacionais
desenvolvidas, foram realizadas analises morfométricas com espécies biologicas reais; (iv)
analise dos resultados — neste mddulo as informacdes coletadas por meio dos experimentos

foram avaliadas por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes.

Para avaliar as técnicas de andlise morfométricas e qualificar a potencialidade da
metodologia, foram utilizados trés géneros de espécies biologicas: (i) folhas das espécies de
maracujas silvestres do género Passiflora; (ii) folhas das espécies de eucalipto do género

Eucalyptus e (iii) grdos das espécies de arroz do género Oryza.

1.3 Organizacao dos Capitulos

No capitulo 2 (Aspectos Biologicos: Evolucdo, Filogenia e Morfometria) sdo apresentados 0s
principais aspectos biologicos relacionados ao trabalho. Sdo relatados os conceitos
fundamentais da teoria da evolucdo defendida por Charles Darwin, bem como, o0 progresso

das pesquisas até os dias atuais. Também sdo descritas as técnicas de analise morfométrica do
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ponto de vista bioldgico, desde os modelos tradicionais até os mais recentes conhecidos como

“nova morfometria”.

O capitulo 3 (Aquisicdo e Processamento de Imagens Bioldgicas) apresenta as
informacdes a respeito das espécies bioldgicas utilizadas nos experimentos, bem como, 0s
procedimentos utilizados para aquisicdo e processamento das imagens. Neste capitulo é
detalhada a organizacdo das espécies, seus respectivos géneros, além do numero de
exemplares para cada espécie. Os aspectos relativos a digitalizacdo do material bioldgico €é
descrito, além das técnicas empregadas para filtragem, normalizacdo e segmentacdo das
imagens. Por fim, uma nova metodologia para segmentacdo do sistema de venacdo foliar é

proposta.

O capitulo 4 (Analise de Imagens Bioldgicas) detalha as principais técnicas de viséo
artificial que foram utilizadas no projeto, bem como as novas metodologias propostas. Essas
técnicas foram divididas em trés grupos de analise: formas, estruturas tubulares e textura.
Além disso, é demonstrada a aplicabilidade desses métodos na analise e extragdo de

caracteristicas de materiais biolégicos.

No capitulo 5 (Reconhecimento de Padrdes) sdo descritos os principais conceitos
sobre classificacdo de padrdes utilizando andlise estatistica multivariada e redes neurais
artificiais. Além disso, sdo apresentados metodos para selecdo de caracteristicas e para
avaliacdo dos classificadores. Os métodos de reconhecimento de padrGes foram necessarios

para avaliar a potencialidade das caracteristicas morfométricas das espécies.

O capitulo 6 (Experimentos) apresenta detalhadamente como foram executados o0s
experimentos com as espécies biologicas. Neste capitulo sdo descritas as metodologias
empregadas para cada tipo de andlise, bem como os parametros adotados durante o0s
experimentos. Os critérios utilizados para a classificacdo das espécies também sdo
apresentados, tanto para o reconhecimento de padr6es com meétodos estatisticos quanto com

as redes neurais artificiais.

No capitulo 7 (Resultados e Discussdo) sdo apresentados os resultados obtidos com a
classificacdo das espécies por meio das caracteristicas extraidas com as técnicas de analise de
imagens e 0s métodos de reconhecimento de padrbes. Neste capitulo os resultados foram

agrupados por tipo de analise (forma, estrutura tubular e textura), além disso, sdo relatados os
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dados obtidos com a selecdo de caracteristicas e a combinagdo dos atributos morfométricos. O
capitulo também apresenta uma discussdo a respeito dos resultados alcangados.

Por fim, o capitulo 8 (Conclusdo) sintetiza as consideracfes e conclusdes a respeito do
trabalho desenvolvido. As conclusdes sdo descritas tanto do ponto de vista bioldgico quanto
computacional. Além disso, sdo apresentadas as principais contribuicbes do projeto, a
producdo cientifica gerada por meio de publicacGes e, os trabalhos futuros. A Figura 1.2
ilustra a organizacao dos capitulos da tese.
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Figura 1.2: Organizacéo dos capitulos da tese.
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Aspectos Biologicos
Evolucao, Filogenia e

Morfometria

urante décadas, a descoberta da historia evolutiva dos organismos vivos tem
demandado esforcos de diversos pesquisadores. Desde 0s primeiros anseios no
século X1X, até as modernas técnicas de biologia molecular do século XXI, o
sonho da reconstrucdo da ‘“arvore da vida” ¢é obstinado pela ciéncia
contemporanea. As técnicas de analises morfométricas tém contribuido intensamente para
solucdo desse desafio. Nos ultimos anos, avancadas técnicas de visdo artificial, associadas a
métodos morfométricos e estatisticos, auxiliam na corrida pela reconstrugéo filogenética das
espécies. Neste capitulo € apresentada uma revisdao dos principais aspectos biologicos

relacionados ao trabalho.

2.1 Evolucao das Espécies e Biodiversidade

A teoria da evolucdo bioldgica revolucionou a visdo da humanidade perante o mundo que
vivemos. O primeiro defensor da evolucdo das espécies foi Jean-Baptiste de Lamarck (1744-
1829). Infelizmente suas ideias ndo foram aceitas pela comunidade cientifica, pois Lamarck
ndo conseguiu evidéncias que comprovassem a evolucdo das espécies. Charles Robert
Darwin (1809-1882) durante sua viagem a bordo do H.M.S. Beagle (27 de dezembro de 1831
— 2 de outubro de 1836) comecou a agrupar essas evidéncias, além disso, procurou idealizar
um mecanismo que justificasse a teoria evolucionaria (Futuyma, 2002). Influenciado pelas

ideias de um jovem naturalista, Alfred Russel Wallace (1823-1913) que independentemente

29
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concebeu a selecdo natural das espécies, Darwin publicou o célebre livro A origem das
espécies (Darwin, 1859). A teoria da evolucdo de Darwin procurava explicar e descrever
como 0s organismos da terra mudavam ao longo do tempo e adquiriam uma diversidade de

novas formas (Raven e Johnson, 2001).

Desde aquela época mais de 150 anos se passaram, e diversos cientistas ainda
procuram mecanismos capazes de inferir a filogenia das espécies. Independente da
metodologia utilizada, a principal dificuldade estd na necessidade de agrupar evidéncias
favoréveis que comprovem a historia evolutiva. Essa complexa tarefa de determinar e
descrever as mudancas evolutivas fez com que surgissem diversas escolas taxondmicas
(totalmente divergentes) para explicar a filogenia das espécies. Na literatura ndo existe um
consenso sobre qual metodologia € mais eficiente na analise filogenética das espécies, nem
mesmo uma divisdo coerente entre os diversos pensamentos das escolas taxondmicas.
Recentemente, a principal preocupacao esta relacionada a apresentagdo com maior clareza dos
passos envolvidos nas anélises filogenéticas, além dos argumentos utilizados para as tomadas

de deciséo durante a classificagdo (Matioli, 2001; Amorin, 2002; Futuyma, 2002).

Os pensamentos divergentes das escolas taxonémicas seguem basicamente duas linhas
(Brummitt, 1997): a taxonomia tradicional e a taxonomia filogenética. Para taxonomia
tradicional uma espécie ¢ formada apenas por ancestrais comuns (monofiléticos). Dessa
forma, o conceito de filogenia e taxonomia das espécies se torna altamente distinto. Por outro
lado, a taxonomia filogenética sustenta a equivaléncia entre evolucdo das espécies e filogenia.
Nesse caso, a estrutura de classificacdo deve refletir de maneira precisa o conhecimento

disponivel sobre as relagcdes de parentescos entre as espécies (Rapini, 2000).

Embora discordantes, as escolas de taxonomia enfrentam o mesmo desafio: a
necessidade de conhecimento, conservacdo e utilizacdo sustentdvel da fauna e flora do
ambiente onde vivem 0s organismos (animais, plantas, etc.). Essa demanda crescente pelo
conhecimento acerca da biodiversidade em escala global, regional e local, faz com que cada
vez mais sejam necessarios métodos para estudar a histéria evolutiva e taxondmica das

espécies.
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2.2 Analises Filogenéticas

A reconstrucéo filogenética tem como base o conceito de ancestralidade entre espécies, assim
caracteristicas observadas em espécies distintas, herdadas a partir de uma ancestral comum,
indicam relacBes genealdgicas. O estudo da histéria evolutiva das espécies por meio de
analise filogenética tem sido amplamente empregado em biologia (Marvalid, Sequeira et al.,
2002; Soltis e Soltis, 2003; Padua, 2004; Plotze, Falvo et al., 2005). As relagbes de
parentesco, ou ancestralidade, entre determinados individuos pode ser analisada por meio de
duas abordagens filogenéticas: morfoldgica ou molecular.

A filogenia morfoldgica é fundamentada em dados coletados das formas biologicas
por meio das técnicas de morfometria. Os dados morfométricos proveem uma rica descricéo
morfologica dos organismos bioldgicos (Adams, Rohlif et al., 2004). As mudancas evolutivas
dos mecanismos em desenvolvimento (selecdo natural) produzem variagdes que podem ser

analisadas pela filogenia morfolégica (Klingenberg, 2002).

Outro metodo para estudo das relacbes evolutivas dos organismos é a filogenia
molecular. Essa abordagem utiliza modernas técnicas de biologia molecular para a coleta de
informacGes visando a taxonomia das espécies (Matioli, 2001). A reconstrucdo filogenética
baseada em dados moleculares utiliza informac6es sequenciadas de DNA, RNA ou proteinas.
A principal dificuldade dessa técnica é determinar o correto alinhamento das sequencias

obtidas para analise (Padua, 2004).

2.3 Analises Morfométricas

As técnicas morfométricas representam um importante ferramental para o estudo das formas
biologicas. Esses métodos sdo capazes de quantificar variagdes morfolégicas, bem como
determinar os fatores (ecoldgicos ou filogenéticos) que levaram a essas mudancas (Bookstein,
1991). Essencialmente, os estudos morfométricos estdo ligados a utilizacdo de técnicas de
visdo artificial (Costa e Cesar, 2000), e tém sido empregados em diferentes areas das ciéncias

biol6gicas como sistematica, genética, evolucdo, ecologia e fisiologia (Lestrel, 2000).

A morfometria tradicional utiliza técnicas de analise multivariada para quantificar as

variacOes de forma e tamanho dos organismos. O principal problema desses métodos € o fato
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deles ndo serem invariantes as transformagdes geométricas (translacdo, escala e rotacdo) das

formas analisadas (Monteiro e Reis, 1999).

Assim mesmo, essa metodologia foi bastante empregada até o final da década de 80,
quando as técnicas passaram por uma fase conhecida como “revolugdo da morfometria”
(Rohlf, 1990; Bookstein, 1991; Rohlf e Marcus, 1993). A diferenca fundamental entre a
antiga e a nova morfometria foi a maneira de quantificar as estruturas morfolégicas, e como
os dados eram analisados. Essa mudanga enfatizou os métodos que capturavam as
informagdes geométricas das estruturas e preservavam esses dados durante as analises
(Adams, Rohlf et al., 2004).

Existem diversas maneiras de realizar analises morfométricas, uma vez que inimeros
tipos de dados podem ser coletados das formas bioldgicas. Os tipos de dados convencionais
utilizam variaveis que nao representam a geometria da forma analisada, por exemplo,
distancias, angulos, area, etc. Outro tipo de dados bastante empregado em morfometria sdo 0s
marcos anatdomicos (landmarks). Esses marcos consideram as coordenadas cartesianas como
pontos anatdmicos para extracdo de medidas (Slice, 2007). Os marcos representam 0s pontos
correspondentes em cada forma analisada, e sdo homologos entre e dentro de uma espécie.
Usualmente, pontos de méxima curvatura, justaposicdo de tecidos e pontos extremos sdo

considerados como landmarks (Bookstein, 1991).

Em alguns casos, devido ao pequeno numero de marcos anatdmicos, ndo é possivel
realizar a andlise morfométrica. Nesses casos, a forma analisada pode ser descrita por meio de
coordenadas cartesianas ao longo do contorno ou organismo de interesse. Os pontos de
contorno ndo possuem correspondéncia bioldgica entre espécies, ou seja, ndo apresentam
homologia (Monteiro e Reis, 1999). Outros tipos de dados também podem ser considerados
na analise morfométrica, como descritores de Fourier, textura, coeficientes de wavelets,

complexidade, dentre outros.

Independente do tipo de dados utilizado, as técnicas de analise morfométrica exercem
papel fundamental nas investigacdes filogenéticas. Essas técnicas podem ser utilizadas como
instrumento para descoberta e documentacdo de novas caracteristicas morfologicas, bem
como, para o estudo e entendimento da funcionalidade das formas biolégicas (Macleod e
Forey, 2002).
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2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais aspectos biol6gicos relacionados a este
trabalho. A teoria da evolugdo revolucionou a ciéncia contemporanea, com isso, O
entendimento da estrutura organizacional dos organismos se faz cada vez mais necessaria. As
analises filogenéticas sdo fundamentais para o estudo da historia evolutiva dos individuos.
Esses métodos podem ser empregados tanto em dados morfoldgicos (extraidos pelas técnicas
de analise morfométrica), quanto em dados moleculares (obtidos por biologia molecular). As
analises morfométricas associadas as técnicas de visao artificial fornecem todo formalismo

necessario para investigacdo das caracteristicas morfoldgicas das espécies.
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Aquisicao e Processamento
de Imagens Bioldgicas

s sistemas de visdo artificial fornecem um importante arcaboucgo para o estudo
de espécies bioldgicas. Dentro deste contexto, um sistema de visao artificial €
formado por varias etapas que sdo empregadas na investigacdo dos problemas
biologicos. Considerando a diversidade de problemas, essas etapas estdo
intimamente relacionadas ao dominio da aplicacdo, uma vez que o desenvolvimento de

sistemas de visdo generalistas se torna inviavel.

A primeira etapa de um sistema de visdo artificial constitui na aquisicdo das
informacGes a respeito do material biologico. Esse procedimento pode ser executado por meio
de digitalizacdes, de maneira que todo contetdo biologico seja transformado em contetdo
digital. Nesse caso, o resultado desse processo sdo imagens digitais. A qualidade das imagens
obtidas é crucial para eficiéncia de um sistema de visdo computacional. O processamento das
imagens digitais é uma etapa subsequente a aquisicdo, cujo objetivo € transformar as imagens
de acordo com a necessidade do sistema. Tarefas tipicas dessa etapa envolvem a melhoria da

qualidade da imagem e a segmentacdo das areas de interesse (Gonzalez e Woods, 2001).

Neste capitulo sdo apresentados todos os aspectos relacionados a aquisicdo e
processamento das imagens digitais utilizadas no trabalho. As informagbes a respeito do
material biolégico utilizado sdo detalhadas, evidenciando e descrevendo cada uma das
espécies. Além disso, é apresentada uma nova proposta para a segmentacdo do sistema de

venacao foliar aplicada nas espécies de maracujas silvestres.

35
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3.1 Material biolagico

A proposta deste trabalho foi estudar e desenvolver modelos computacionais capazes de
extrair e analisar caracteristicas morfométricas de espécies bioldgicas. Para validacdo das
metodologias foram utilizados trés conjuntos de imagens digitais das espécies de maracuja
(Passiflora), eucalipto (Eucalyptus) e arroz (Oryza).

3.1.1 Espécies de Maracujas (Passiflora)

As espécies vegetais do género Passiflora possuem cerca de 450 espécies catalogadas, das
quais 120 podem ser encontradas no Brasil (Vitta e Bernacci, 2004). Esse género faz parte da
familia Passifloraceae e € popularmente conhecido como maracujas. A importancia
econémica do género Passiflora é muito grande, no entanto poucas espécies sdo exploradas
comercialmente. Com isso, o conhecimento da histdria evolutiva do género, bem como a
taxonomia das espécies pode trazer contribui¢cbes importantes para diversas areas (Padua,
2004).

O género Passiflora apresenta uma grande variabilidade morfoldgica entre individuos
da mesma espécie. Além disso, algumas espécies sdo muito semelhantes tanto em analises
morfologicas quanto moleculares, tornando a discriminacdo visual uma tarefa complexa
(Plotze, Falvo et al., 2005).

Neste trabalho foram utilizadas 13 espécies do género Passiflora, obtidas por
intermédio de parceiras com pesquisadores da Escola Superior Luiz de Queiroz
(ESALQ/USP) e o Instituto Agronémico de Campinas (IAC). No total foram utilizados 580
exemplares de folhas das espécies de Passiflora, sendo que o nimero de exemplares para cada

espécie foi variavel devido a dificuldade de obtencéo.

A Tabela 3.1 apresenta 0s nomes cientificos das espécies utilizadas e seus respectivos

nameros de exemplares.



Capitulo 3. Aquisicdo e Processamento de Imagens Biolégicas 37

Tabela 3.1: Espécies vegetais do género Passiflora utilizadas nas analises.

Espécie Num. de Exemplares
P. actinia 40
P. amethystina 24
P. caerulea 45
P. coriacea 41
P. foetida fluminensis 40
P. foetida foetida 44
P. gibertii 37
P. maliformis 40
P. miersii 56
P. organensis 57
P. ponhlii 20
P. sidifolia 80
P. suberosa 56
Total: 580

A Figura 3.1 apresenta um exemplar de cada espécie do género Passiflora utilizado

nos experimentos.

Figura 3.1: Espécies de maracujas silvestres do género Passiflora: (a) P. actinia; (b) P. amesthystina;
(c) P. caerulea; (d) P.coriacea; (e) P. foetida fluminensis; (f) P. foetida foetida; (g) P. gibertii;
(h) P. maliformis; (i) P. miersii; (j) P. organensis; (k) P. pohlii; (I) P. sidifolia; (m) P.suberosa.
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3.1.2 Espécies de Eucalipto (Eucalyptus)

O género Eucalyptus é formado por cerca de 600 espécies e estd compreendido dentro da
familia Myrtaceae (Brooker, 2000). A grande maioria tem origem Australiana, e sua
introducdo no Brasil ocorreu na segunda metade do século XIX. No inicio as espécies foram
utilizadas para alimentacdo de caldeiras dos trens e também como mourfes e postes.
Posteriormente, algumas espécies foram empregadas na producao de celulose de fibra curta.
Esse fato tornou o Brasil mundialmente conhecido na producdo de papel e celulose
(Missiaggia, 2005; Padua, 2007).

Nas andlises realizadas foram utilizados 285 exemplares de folhas de espécies do
género Eucalyptus, sendo 60 exemplares puros (origindrios da empresa Aracruz Celulose) e
225 exemplares hibridos. Esses exemplares compreendem 10 espécies diferentes. As imagens
digitais das espécies foram obtidas por meio de uma parceria com a Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), por meio do Laboratorio de Genética Vegetal da
Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia em Brasilia.

A Tabela 3.2 apresenta as espécies utilizadas contendo os nomes cientificos, tipos
(pura ou hibrida) e nimero de exemplares. Na Figura 3.2 sdo ilustradas as espécies de

eucalipto do género Eucalyptus utilizadas nos experimentos.

Tabela 3.2: Espécies do género Eucalyptus utilizadas nas analises.

Espécie Tipo Num. de Exemplares
E. grandis Pura 10
E. pellita Pura 12
Corymbia torelliana Pura 14
E. urophylla Pura 24
E. grandis x E. camaldulensis Hibrida 46
E. saligna x E. camaldulensis Hibrida 12
E. urophylla x E. camaldulensis Hibrida 29
E. urophylla x E. globulus Hibrida 36
E. grandis x E. globulus Hibrida 24
E. urophylla x E. grandis Hibrida 78

Total: 285
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Figura 3.2: Espécies de eucalipto do género Eucalyptus utilizadas nas analises: (a) E.grandis; (b) E.pellita;
(c) Corymbia torelliana; (d) E.urophylla; (e) E.grandis x E.camaldulensis; (f) E.saligna x E.camaldulensis;
(9) E.urophylla x E.camaldulensis; (h) E.urophylla x E.globulus; (i) E.grandis x E.globulus;

(i) E.urophylla x E.grandis.

3.1.3 Espécies de Arroz (Oryza)

O arroz possui uma enorme importancia econémica, uma vez que é um alimento essencial
para populacdo mundial. O género Oryza pertence a familia Poaceae e € originario de regides
da Asia e Africa. Diversas pesquisas sdo desenvolvidas por meio de melhoramento genético
utilizando o género Oryza, com o objetivo de aumentar a produtividade e qualidade dos gréos
(Buso, 1998; Oliveira, 2002). As pesquisas envolvendo analise morfométrica das espécies
também sdo fundamentais, pois fornecem conhecimento a respeito de espécies silvestres

pouco estudadas.

Neste trabalho foram utilizadas 12 espécies de arroz do género Oryza. O nimero de
exemplares por espécies possui uma distribuicdo variada, totalizando 177 amostras. As
imagens digitais foram obtidas por meio de uma parceria com a Escola Superior Luiz de
Queiroz (ESALQ/USP). A Tabela 3.3 apresenta a distribuicdo das espécies e seus respectivos
nameros de exemplares. Na Figura 3.3 a imagem digital de um exemplar de cada espécie pode

ser observada.
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Tabela 3.3: Espécies de arroz do género Oryza utilizadas nas analises.

Espécie Num. de Exemplares
0. alta 11
O. barthii 13
O. glaberrima 9
O. glumaepatula 32
O. grandiglumis 18
O. latifolia 16
O. longistaminata 16
O. nivara 14
O. officinalis 12
O. punctata 12
O. rufipogon 16
O. sativa 8
Total: 177
@ b ©
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Figura 3.3: Espécies de arroz do género Oryza utilizadas nos experimentos: (a) O.alta; (b) O.barthii;
(c) O.glaberrima; (d) O.glumaepatula; (e) O.grandiglumis; (f) O.latifolia; (g) O.longistaminata; (h) O.nivara;
(i) O.officinalis; (j) O.punctata; (k) O.rufipogon; (I) O.sativa.

3.2 Aquisicao

Seguindo o modelo de funcionamento do sistema TreeVis, 0 processo de aquisicdo de
imagens teve como objetivo a digitalizacdo do material bioldgico. Para as espécies foliares de

maracujas e eucalipto, as imagens foram adquiridas com um digitalizador comercial
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(scanner). Para garantir a eficiéncia do processamento e analise das espécies, as imagens

foram digitalizadas em alta resolucéo (superior a 300 dpi).

Como os grdos de arroz possuem caracteristicas volumétricas, uma estratégia diferente
foi adotada para aquisicdo das imagens. Para essas espécies foi utilizada uma camera
fotogréfica digital de alta resolucdo. Para evitar distorcbes e perda de informacGes, todas as
imagens foram armazenadas no formato bitmap (bmp). No entanto, qualquer formato de
imagem pode ser utilizado, desde que ndo realize compressdo com perdas.

3.3 Processamento

Durante a fase de processamento as imagens bioldgicas sdo adequadas para posterior analise.
Neste procedimento, trés tarefas principais sdo executadas: (i) filtragem; (ii) normalizacéo e
(iii) segmentacao.

Inicialmente, uma filtragem gaussiana foi aplicada nas imagens com o intuito de
minimizar possiveis ruidos originarios do processo de aquisicdo. Em seguida, o tamanho das
imagens foi normalizado em fungdo da largura e altura, com o objetivo de desconsiderar
fatores relativos a escala, principalmente, por conta do género Oryza que foi fotografado.
Dessa maneira, todas as imagens pertencentes a um mesmo género foram definidas com o

mesmo tamanho. A Tabela 3.4 apresenta os valores em pixels utilizados na normalizacéo das

imagens.
Tabela 3.4: Valores em pixels utilizados para normaliza¢do das imagens bioldgicas.
Género Largura (L) Altura (A)
Passiflora 600 600
Eucalyptus 800 800
Oriza 760 260

A segmentacdo de imagens é uma das tarefas mais complexas dentro de um sistema de
visdo artificial. No caso de imagens do mundo real, 0 processo de segmentacdo de regides de
interesse pode ser encarado como um verdadeiro desafio. O principal objetivo da segmentacdo
de imagens é a divisdo da imagem em partes que contenham algum tipo de correlacdo (Sonka,
Hlavac et al., 1999; Gonzalez e Woods, 2001). O tipo de relacdo entre as subdivisdes da

imagem esta intimamente ligado ao problema a ser resolvido. Para as espécies bioldgicas
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utilizadas nas analises, a segmentacao foi empregada para produzir dois objetos de interesse:
() contorno e (ii) estrutura tubular.

A deteccdo dos contornos das imagens foi realizada com o método de limiarizacdo de
Otsu (Otsu, 1979; Sezgin e Sankur, 2004), seguido da técnica de deteccdo de contorno de
Canny (Canny, 1986; Parker, 1996). Em alguns casos foi utilizado um algoritmo seguidor de
contorno (contour-following) (Costa e Cesar, 2000). A escolha dessas técnicas foi realizada
por meio de testes experimentais. A Figura 3.4 apresenta o resultado do processo para

deteccdo de contorno das imagens de maracujas, eucalipto e arroz.

Passiflora Eucalipto Arroz
colorida ‘ ‘
tons
de cinza
binaria ‘ ‘ -

Figura 3.4: Resultado do processo para detec¢do do contorno das imagens biolégicas.

Para a segmentacdo das estruturas tubulares uma nova abordagem foi proposta
combinando processos quimicos de clareamento e algoritmos de visdo artificial (Plotze,
Nardin et al., 2006). Essa metodologia foi empregada na segmentacdo do sistema de venacao

foliar (nervuras) das espécies de Passiflora.
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3.3.1 Segmentacao do Sistema de Venacao Foliar

O sistema de venagdo dos o6rgdos foliares representa uma imensa rede de células
interconectadas que transportam agua e nutrientes por toda a planta. Esse fato indica a
importancia de se estudar e conhecer o comportamento interno dos érgdos foliares. Além
disso, grande parte do processo de taxonomia de espécies vegetais é baseada em
caracteristicas extraidas do sistema venacdo. Dessa forma, a segmentacdo das nervuras é

imprescindivel para a correta taxonomia das espécies.

A metodologia proposta para segmentacdo das nervuras dos Orgaos foliares foi
dividida em duas etapas. A primeira etapa consiste em um processo quimico de clarificacao,
em que a ideia principal € remover a pigmentacdo do 6rgdo foliar, além de evidenciar o
sistema de venagdo. Entretanto, o processo quimico ndo resulta em uma segmentagédo
eficiente, principalmente quando é necessario realizar algum tipo de estudo no sistema de
venacdo, como por exemplo, extracdo de medidas morfométricas. Assim, a segunda etapa da
metodologia utiliza técnicas de viséo artificial para alcancar uma eficiente segmentacdo do

sistema de venacao.

Para o processo de clarificacdo e coloracdo (etapa 1) da ldmina foliar foram
selecionadas folhas frescas e herborizadas de materiais. Entretanto, de alguns materiais foi
possivel dispor apenas de material herborizado. Todo este procedimento foi realizado no
Instituto Agronémico de Campinas (IAC). As folhas foram colocadas numa solucéo de NaOH
a 5%, que foi trocada a cada trés dias aproximadamente, até o material se tornar transparente.
A solucdo de NaOH (5%), foi substituida por &gua destilada e depois por agua sanitaria

(50%), na qual o material foi deixado de 30 minutos a duas horas, até ficar bem claro.

Ap0s esse tempo a agua sanitaria foi substituida por agua destilada novamente, que foi
trocada duas vezes em 30 minutos. A agua destilada foi entdo substituida por alcool (70%)
por duas horas, no minimo. O material foi depois colocado em safranina (1%) em alcool a
70% por 24 horas, sendo lavado posteriormente com alcool 70%, até apenas as nervuras
ficarem bem coradas e a lamina apenas rosada, para que a venacdo ficasse bem visivel.
Posteriormente foi utilizado xilol (1:1) ou xilol puro, dependendo da fragilidade da folha, para
gue os materiais ficassem mais duros possibilitando a digitalizacdo de materiais mais
sensiveis. As folhas foram entéo, digitalizadas com resolucdo de 300dpi, e para isso utilizou-

se duas placas de vidro a fim de ndo manchar o digitalizador.
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As técnicas de visdo artificial utilizadas na segunda fase do processo de segmentacéo
sdo baseadas em dois conceitos: filtragem por difuséo anisotrdpica e thresholding adaptativo.
O modelo de filtros anisotropicos foi proposto por Perona e Malik (Perona e Malik, 1990), e
sua ideia principal é realizar a suavizacdo seletiva da imagem. Uma caracteristica importante
deste filtro é que as imagens suavizadas mantém as bordas nitidas, além de remover os ruidos
e descartar detalhes insignificantes da imagem. Perona e Malik definiram um espago de
escalas ndo lineares anisotropicas, por meio de uma equacdo diferencial parcial, como

descrito na Equagéo 3.1:

w v [g(”VFt(X, Y)H)VFt(X’ y)] (31 )

F(Yy)=f(xy)

em que f(X,Y) representa uma imagem bidimensional; F.(X,y) o espago de escalas

dessa imagem; |[VF,(x,y)| a magnitude do gradiente e guma fungdo de parada-na-aresta

(Perona e Malik, 1990). A formulacdo discreta para equacdo ndo-linear de difusdo

anisotrdpica de Perona e Malik é definida na Equacdo 3.2.

I(5.t+1) = (st + 2= Y g(V1,. pO)VI.. p(t (32)

‘ S| Peng

Finalmente, a segmentacao do sistema de venacéo € alcancada utilizando a técnica de
limiarizacdo adaptativa (Gonzalez e Woods, 2001). Esta abordagem consiste na divisdo da
imagem original em diversas subimagens, e entdo sdo aplicados diferentes valores de limiar
(threshold) para segmentar cada subimagem. A utilizacdo desta técnica foi necessaria, uma
vez que as imagens resultantes do filtro Perona-Malik contém grandes variac6es de tons de
cinza (ndo uniforme). Dessa forma, um limiar global ndo é capaz de segmentar
satisfatoriamente o sistema de venacdo. A Figura 3.5 ilustra todas as fases do processo de

segmentacdo do sistema de venacdo dos 6rgdos foliares.
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filtragem por difusdo anisotropica segmentagao do sistema de venagao

Figura 3.5: Metodologia proposta para segmentacéo do sistema de venacéo foliar.

Quando o processo de segmentacdo é terminado, um algoritmo de afinamento é
aplicado na imagem. Afinamento € um processo que reduz uma forma para sua versdo
simplificada, chamada esqueleto (Lam, Lee et al., 1992; Plotze e Bruno, 2004). O algoritmo
de afinamento elimina os resquicios de ruidos do processo de segmentacdo. Neste momento
as laminas foliares contém as nervuras devidamente segmentadas, e podem ser utilizadas na

analise morfométrica.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as espécies bioldgicas utilizadas nos experimentos, bem
como 0 processo de aquisi¢do e processamento das imagens. Para cada género foram descritos
0s nomes cientificos e seus respectivos numeros de exemplares. A aquisicdo das imagens foi
detalhada, evidenciando a importancia da qualidade e resolugdo para as analises
experimentais. Além disso, foram descritas as etapas do processamento das imagens

bioldgicas, desde a filtragem até a segmentacdo. Uma nova metodologia para segmentacéo do
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sistema de venacdo foliar (nervura) foi proposta. A técnica foi aplicada nas espécies de
Passiflora e os resultados da segmentacdo foram apresentados.



Analise de Imagens
Biologicas

s tecnicas de anélise de imagens sdo capazes de examinar estruturas bioldgicas em
diversas escalas espaciais. Dependendo da escala, varias caracteristicas numéricas
ou semanticas podem ser extraidas. Em escala macroscopica, por exemplo,
informacGes como tamanho, formato, cor e textura podem ser estudas. Por outro lado, em
escalas menores (microscépicas) outros tipos de descricbes podem ser obtidas, como por
exemplo, a contagem do numero de celulas. Este capitulo apresenta uma descricdo das
principais técnicas de analise de imagens que foram utilizadas no trabalho. Além disso, novas
metodologias foram propostas. Essas tecnicas foram empregadas nas investigacoes
morfometricas das espécies bioldgicas, e foram divididas em trés grupos: analise de formas,

andlise de estruturas tubulares e analise de textura.

4.1 Analise de Formas

As técnicas de analise de formas sdo essenciais para os sistemas de visdo artificial. Essas
técnicas sdo responsaveis pela analise dos objetos de uma cena, transformando as informacgdes
visuais em descritores que sdo a base para os métodos de reconhecimento de padrdes
(Loncaric, 1998; Minggiang, Kidiyo et al., 2008). A aplicabilidade é comprovada
principalmente na area bioldgica, sendo utilizada em estudos evolutivos, taxonomia de
espécies, analises morfologicas, contagem de células, dentre outras (Costa e Cesar, 2000).

Nesses casos, grande parte das analises é realizada em funcdo do contorno das formas

47
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bioldgicas. No contexto do trabalho, as técnicas de analise de formas foram empregadas nas

espécies de maracuja, eucalipto e arroz.

4.1.1 Assinaturas Digitais

A assinatura digital ¢ uma das abordagens mais empregadas na exploracdo de caracteristicas
das formas bioldgicas. Basicamente, a assinatura pode ser entendida como a representacdo de
uma forma bidimensional por meio de um sinal unidimensional (Gonzalez e Woods, 2001). A
principal vantagem dessa representacdo é a possibilidade de aplicar técnicas de processamento
de sinais, tais como transformada de Fourier, wavelets, etc. (Pazoti, 2005).

Diversas técnicas de assinaturas digitais podem ser encontradas na literatura, dentre
elas a mais popular é a representacdo por sinais parametricos. Nessa abordagem, o0s
componentes das coordenadas do contorno da forma biologica (x,y) sdo decompostos em
dois sinais unidimensionais independentes (um para cada eixo). O tamanho do sinal é
proporcional ao perimetro do contorno, além disso, essa técnica de assinatura digital é
sensivel a translacdo, escala e rotacdo (Gonzalez e Woods, 2001). Outra desvantagem, é que a
assinatura resultante depende do ponto inicial utilizado para percorrer o contorno. Um

excelente algoritmo seguidor de contorno é apresentado em (Costa e Cesar, 2000).

Outra abordagem empregada na investigacdo do contorno de formas bioldgicas é a
assinatura baseada no centroide. Essa técnica consiste na extracdo da assinatura digital
utilizando as distancias entre o centroide e 0s i-ésimos pontos que compdem o contorno da
forma bioldgica. Dependendo da métrica de distancia utilizada, diferentes assinaturas digitais

podem ser obtidas.

A assinatura por projecdo é uma técnica também utilizada para representacdo
unidimensional de formas biologicas. Nessa abordagem, a assinatura digital da forma é
produzida com o somatério dos pontos (que compBem a imagem) em funcdo de um
determinado angulo. Dessa forma, diversas assinaturas digitais podem ser obtidas dependendo
da orientacdo (angulo) escolhida. Normalmente, as assinaturas por projecao mais utilizadas
sdo para os angulos de & = 902 (vertical), 8 = 1802 (horizontal) e & = 452 (Jain, 1989).

A Figura 4.1 apresenta um quadro comparativo entre as principais técnicas para
extracdo de assinaturas digitais. Na Figura € possivel notar o resultado das assinaturas para

um exemplar da espécie de maracuja, eucalipto e arroz. As técnicas empregadas foram:
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assinaturas por coordenadas paramétricas, assinaturas baseadas no centroide a assinaturas por

projecao.

passiflora paramétrica centroide 0=90°(vertical) 0=180° (horizontal) 0=45°

$ °

eucalipto

arroz

o »

N

Figura 4.1: Assinaturas digitais das espécies biologicas utilizadas nos experimentos.

4.1.2 Curvatura

A andlise de curvatura € uma eficiente abordagem para descrigcédo e representacdo do contorno
de formas biologicas. As caracteristicas de curvatura sdo biologicamente relacionadas com as
informacdes utilizadas pelo sistema visual humano na percep¢do de formas (Attneave, 1954).
Diversos aspectos geométricos das formas biologicas podem ser caracterizados por meio da
curvatura, sendo alguns deles: maximo valor absoluto da curvatura local = vértice genérico;
méaxima curvatura local positiva = vértice convexo; maxima curvatura local negativa = vértice
cbncavo; curvatura constante em zero = segmento de reta; cruzamento em zero = ponto de

inflexdo; dentre outros (Costa e Cesar, 2000).

A curvatura pode ser definida como a taxa de variacdo quantitativa do contorno ao
longo da forma analisada. O contorno paramétrico de uma forma genérica pode ser expresso
como c(t) = (x(t),y(t)) assim, a curvatura k(t) de uma curva paramétrica c(t) pode ser
definida na Equacéo 4.1 (Mokhtarian e Mackworth, 1992).

(- XOIO Xy
(X0 +y(O)

A primeira derivada da funcdo (x(t),y(t)) define o campo tangencial unitério, e a

(41)

segunda derivada (x(t),7(t)) determina as mudancas de orientagido no campo tangencial
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(Pazoti, 2005). Como o célculo das derivadas é obtido a partir da representacdo discreta da
forma analisada, e nesse caso ndo h& equacbes paramétricas eficientes, algumas solugdes

alternativas foram propostas.

A abordagem mais simples, conhecida como curvatura baseada no angulo entre dois
vetores, utiliza uma representacdo vetorial do contorno da forma. Assim, considerando um
ponto de contorno c(ny) = {x(n), y(n)}, a curvatura pode ser estimada pelo angulo formado
entre os vizinhos (da direita e da esquerda) que estdo a uma distancia i do ponto c(n;). Os
vetores dos vizinhos da esquerda podem ser expressos como u;(n) = (x(n) —
x(n—1),y(n) —y(n—1i)) e da direita v;(n) = (x(n) —x(n —i),y(n) —y(n —1i)), dessa
forma, o cosseno do angulo entre os vetores pode ser obtido com a Equagdo 4.2.

_ u; (n)-v,(n)
"= o] o]

( 42)

A interpolagéo de x(t) e y(t) é outra abordagem para estimativa da curvatura. Nesse
método, a partir da derivada de x(n) e y(n) por diferencas finitas, é possivel determinar a

curvatura substituindo os valores obtidos na Equacéo 4.1.

Outra metodologia bastante eficiente, e amplamente empregada em processamento de
imagens, € a estimativa da curvatura por meio da transformada de Fourier utilizando sua
propriedade derivativa (Papoulis, 1962; Jain, 1989). Para isso, as derivadas de primeira e
segunda ordem sé&o calculadas dos sinais x(n) e y(n). Assim, aplicando as simplificagdes e
substituicGes necessarias, a curvatura pela transformada de Fourier pode ser estimada por
meio da Equacédo 4.3 (Cesar, 1997; Costa e Cesar, 2000).

(D) = FA{EX(F)HOF{F2Y ()} — FLF2X(F)HOF Y (£)}()
[(FLX ()XY +(F Y (F)}D) |

(43)

A Figura 4.2 ilustra a analise do contorno de formas biol6gicas por meio da curvatura.

A andlise foi empregada para os trés géneros estudados Passiflora, Eucalyptus e Oryza.
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passiflora eucalipto arroz

Figura 4.2: Andlise da curvatura de formas biologicas. (a) representacdo unidimensional (1D);
(b) curvograma do contorno; (c) representacdo tridimensional (3D).

4.1.3 Transformada e Descritores de Fourier

A transformada de Fourier (TF) é uma importante ferramenta para investigacao de sinais e
formas biologicas. Essa técnica tem como objetivo a modificagdo de um sinal (nD) no
dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Em diversas aplicacfes cientificas um sinal
F(u), representado no dominio da frequéncia, demonstra propriedades mais interessantes do
que um sinal f(x) no dominio do tempo (Semmlow, 2004). A filtragem de sinais (1D ou 2D),
por exemplo, pode ser facilmente realizada no dominio da frequéncia por meio do teorema da
convolucdo (Gonzalez e Woods, 2001). A transformada de Fourier permite decompor o sinal
f(x) em todos os seus componentes de frequéncia constituintes, sendo representada

discretamente por um somatorio de senos e cossenos (Costa e Cesar, 2000).

Para uma imagem bidimensional f(x,y) = {(x0,¥0), -, (Xy—1,¥n-1)}, @
representacdo discreta da transformada de Fourier f(x,y) & F(u,v) é expressa na Equacao
4.4 (Gonzalez e Woods, 2001).

=z
[uN

1 MO1

F(u,v) = N

f(X, y)e—jZ;z(ux/M+vy/N) ( 44 )
=0

=

<
Il
o

A transformacdo inversa, F(u,v) & f(x,y), representa a conversao do sinal 2D
complexo no dominio da frequéncia para o dominio do tempo (sinal original). A transformada
de Fourier inversa de um sinal bidimensional é formalizada na Equacdo 4.5 (Gonzalez e
Woods, 2001).
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M-IN-1

f(x,y)= ZZF(U’V)EJZH(UXIM+W/N) ( 45 )

u=0v=0

O resultado da TF é um sinal complexo F(u, v) composto por uma parte real (R) e
uma parte imaginaria (I). Dependendo do tipo de analise realizada, pode ser conveniente
representar este sinal complexo de outra maneira, como: espectro de Fourier (Equacdo 4.6),
angulo da fase (Equacéo 4.7) ou espectro da poténcia (power spectrum) (Equacao 4.8).

IF(U.V)|=[R2(u,v)+Iz(u,v)ﬁ ( 46 )
_ -1 I(U!V)

¢(u,v) =tan {—R(u,v)} ( 47)

Pu,v) =|F(u,v)’ (48 )

A Figura 4.3 ilustra a representacdo de formas biologicas com a transformada de
Fourier. Para isso, 0 contorno das imagens foi extraido com o algoritmo seguidor de contorno
(Costa e Cesar, 2000). Em seguida, a transforma de Fourier 1D foi aplicada, e como resultado

é possivel obter o espectro de Fourier.

formas biolégicas c(n) = x(n)+j.y(n) espectro de fourier

4 "L
|
P 4

» ) »

Figura 4.3: Transformada de Fourier de sinais biolégicos.




Capitulo 4. Analise de Imagens Bioldogicas 53

Uma importante aplicacdo da transformada de Fourier é a extragdo de caracteristicas
por meio dos Descritores de Fourier (Pratt, 2001; Pedrini e Schwartz, 2008). A principal
vantagem deste método é produzir representacGes invariantes as transformagdes geométricas
de translacdo, escala e rotacdo (Pavlidis, 1977; Pandya, 1995). As caracteristicas globais da
imagem (ou de um sinal unidimensional) podem ser extraidas nos primeiros componentes de
baixa frequéncia, enquanto os componentes de alta frequéncia capturam as caracteristicas
mais detalhadas (Costa e Cesar, 2000).

Seja c(n) < C(n) a transformada de Fourier discreta do contorno de uma forma
bidimensional. ~ Considerando o0 contorno  representado pelo sinal complexo
c(n) = (xn) +j - y(n), o conjunto de descritores de Fourier (D;) é obtido truncando os
coeficientes complexos C(n). Estes descritores, invariantes as transformagfes geometricas,

podem ser definidos pela Equacdo 4.9 (Costa e Cesar, 2000).

0 n=0
D, (n)=|ND;(n)  onde NDf(n):{C(n)/C(l) 20 (49 )

4.1.4 Dimensao Fractal Multiescala

O mundo a nossa volta é essencialmente constituido por um emaranhado de formas
geometricamente complexas (Pentland, 1985). Certamente, esse conjunto caotico e irregular
de formas contém explicacbes para a grande maioria dos fendmenos naturais (Falconer,
1990). Dessa forma, a analise de complexidade compreende um importante ferramental para o
estudo morfolégico das formas biologicas. Na literatura, diversas abordagens foram propostas
para analise de complexidade, dentre elas a mais difundida € a dimenséo fractal (Mandelbrot,
1977). Intuitivamente, a dimensdo fractal representa a quantificacdo da aspereza ou
rugosidade de uma forma (Pentland, 1985). O estudo evolutivo e morfologico de espécies
com a dimensdo fractal tem demonstrado excelentes resultados, como na taxonomia de
borboletas do género Danaus por meio da analise de complexidade das asas (Castrejon-Pita,
Sarmiento-Galan et al., 2005), em espécies de maracujas silvestres do género Passiflora
(Plotze, Falvo et al., 2005), no estudo paleontoldgico da estrutura craniana de seres humanos

(Arques e Gilbert, 2002), em espécies florestais (Bruno, Plotze et al., 2008), dentre outros.
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A geometria fractal € um campo da matematica que tem como objetivo principal
representar geometricamente formas da natureza (Mandelbrot, 1983). O arranjo complexo das
formas biologicas prové importantes informagdes para analise morfoldgica, e pode ser
quantificado com a dimensdo fractal. Enquanto a dimensdo topoldgica é restrita a valores
inteiros, a dimensdo fractal permite valores fracionarios (Falconer, 1997).

Baseado no método Bouligand-Minkowski (Tricot, 1995), a dimensdo fractal de uma
forma pode ser definida como se segue: Seja S um conjunto que representa a forma analisada,
Sr suas respectivas dilatagbes por um raio d (este processo pode ser realizado por meio da
técnica de dilatacGes exatas (Costa e Cesar, 2000)). Denota-se A(d), as diversas areas
assumidas por S enquanto ocorre 0 processo de dilatacdo. Dessa forma, a dimenséo fractal
pode ser estimada na Equacéo 4.10.

df = 2—Iim—log(A(d)) (4.10)
d-0 Jog(d)

A principal caracteristica das formas fractais é sua auto-similaridade (Schroeder,
1996). Isso significa que uma determinada forma, tanto em escalas maiores (macroscopicas)
quanto em escalas menores (microscopicas), é constituida por um mesmo conjunto de
primitivas (Pinto, 2001). No caso da forma S, a auto-similaridade perfeita € assumida em
escalas espaciais menores, ou seja, quando d — 0. Entretanto, é importante salientar que a
auto-similaridade infinita ndo pode ser encontrada na natureza, assim, formas biologicas
apresentam apenas alguns niveis de auto-similaridade. Este fato se torna mais complexo
quando as formas analisadas sdo representadas discretamente, em que a resolucao finita dos

dispositivos de aquisicdo limita os detalhes em escalas menores (Carlin, 2000).

As restricbes relativas a complexidade de formas biologicas (ndo-fractais) sao
superadas com a representacdo da Equacéo 4.10 por meio de uma funcdo logaritmica, em que
temos: log(A(d)) x log (d) . Nesse caso, a estimativa da dimensdo fractal é obtida

computando o coeficiente angular resultante da interpolacédo da funcdo logaritmica.

Na literatura, um amplo nimero de técnicas para estimativa da dimensdo fractal pode
ser encontradas (Turner, Blackledge et al., 1998). A principal limitacdo desses métodos esta

relacionada ao fato de resultarem em um unico valor para representar a complexidade da
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forma. Na maioria das vezes, um unico descritor é insuficiente para caracterizacdo e analise
morfoldgica das formas bioldgicas (Bruno, Plotze et al., 2008). Além disso, essas técnicas sdo
incapazes de expressar completamente a auto-similaridade das formas biol6égicas (Torres,
Falcéo et al., 2004).

Para superar esses problemas foi introduzido o método para estimativa da dimensao
fractal conhecido como dimenséo fractal multiescala (Costa, Campos; et al., 2001). Em linhas
gerais, essa abordagem consiste na estimacdo da derivada numérica da fungdo logaritmica
(log(A(d)) xlog (d)) . A principal vantagem dessa técnica é a representacdo da
complexidade da forma analisada por meio de uma funcgéo de escala espacial. Dessa forma, ao
invés de um Unico valor global para complexidade, temos uma abrangente descri¢do da auto-

similaridade da forma ao longo das diversas escalas espaciais.

A diferenciacdo da funcao logaritmica pode ser calculada utilizando a propriedade
derivativa da transformada de Fourier (Papoulis, 1962). Além da diferenciacdo no dominio da
frequéncia, é aplicada uma funcdo gaussiana para suavizacdo (Pinto, 2001). Seja
f(x)<=F(u), wuma transformacdo  tempo-frequéncia da  funcdo  logaritmica
log(A(d)) x log (d), k um namero real ndo negativo que define a ordem de derivacdo, e
G, (u) uma funcdo gaussiana para suavizacao. Esse processo da dimensdo fractal multiescala

pode ser definido como apresentado na Equacéo 4.11.

d“f(x)

ok F(u)D, (U)G, (u) (411)

em que D, (u) = (j2mu)*, e o representa o desvio padrio da fungio gaussiana. Dessa
maneira, a dimensdo fractal multiescala pode ser expressa por meio de uma funcao
log(d)xlog(A’), em que A’ representa a derivada (e suavizacdo) do ponto (d,A(d)) da
funcdo logaritmica. Analisando a curva da dimensdo fractal multiescala é possivel determinar
padrdes de comportamento para formas de uma mesma classe (ou espécie) (Plotze e Bruno,
2007). Essa caracteristica foi explorada para classificacdo de espécies vegetais de maracujas

silvestres (Plotze, Falvo et al., 2005). A Figura 4.4 ilustra o processo de estimativa da

dimensdo fractal multiescala em espécies biologicas.
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Figura 4.4: Estimativa da dimenséo fractal multiescala em espécies biolégicas.

4.1.5 Redes Complexas

As redes complexas representam uma importante metodologia para analise de imagens
biologicas e estdo inseridas na intersecdo entre as areas de teoria dos grafos e mecanica
estatistica (Albert e Barabasi, 2002; Costa, Rodrigues et al., 2007). Na literatura, os trabalhos
recentes utilizam esses conceitos para analise de formas (Backes, Casanova et al., 2008),
analise de textos (Antiqueira, Nunes et al., 2007), neurociéncia (Ortega, Sola et al., 2008),

dentre outros.

Em andlise de imagens, os conceitos de redes complexas podem ser utilizados para
representacdo de formas bioldgicas. Para isso, € necessario que o objeto de interesse na
imagem seja caracterizado por meio de um grafo G = (V,E), em que V representa um
conjunto de N Vértices {1y, v, ...y}, € E um conjunto de M arestas {e;,e,, ...en}
(Rodrigues, 2007).

Seja C o contorno de uma imagem, tal que {cy, ¢y, ..., ¢} 580 as coordenadas (x,4)
dos V' pixels presentes no contorno. Assim, cada pixel ¢; = (x;, y;) pode ser expresso como

um Vvértice do grafo, ou seja, ¢, = v;. As arestas representam as ligagdes ndo-dirigidas
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(ou nédo-direcionadas) entre os pixels, as quais podem ser armazenadas computacionalmente
por meio de uma matriz de adjacéncia. Uma matriz de adjacéncia A é uma estrutura utilizada
para armazenar as informacdes a respeito das redes complexas. Esta matriz expressa todas as
ligagOes entre os V" vértices da rede, assim, se dois vertices (v, ;) estdo ligados, a posicdo

a,,; nNa matriz sera igual a 1, ou igual a 0, caso contrario.

A cada aresta da rede est& associado um peso que representa o valor das ligacdes entre
0s veértices. Os pesos sdo armazenados em uma estrutura conhecida como matriz de pesos W,
e os valores w,; podem ser calculados por meio da distancia euclidiana entre os pixels
(circ;), tal como representado na Equagdo 4.12. Os valores dos pesos podem ser

normalizados no intervalo [0,1] com a Equacéo 4.13 (Backes, Casanova et al., 2008).

wcic;) = \/(xi - x:f')z + (g %‘)2 (412)

W
W=— "~ (4.13)
maxw(ci,cj) e W

O resultado da representacdo do contorno de uma imagem em termos de um grafo é
uma rede regular, na qual todos os Vértices estdo conectados entre si. Neste tipo de rede,
todos os vértices possuem 0 mesmo numero de conexdes, porém, essa estrutura ndo €
considerada uma rede complexa (Wang e Chen, 2003). As redes regulares ndo contém
informacGes relevantes para aplicacdes envolvendo analise de imagens, e com isso, se torna
necessaria a transformacéo de uma rede regular em uma rede complexa (Backes, Casanova et
al., 2008).

Para isso, um limiar (ou threshold) pode ser utilizado para converter uma rede regular
em uma rede complexa. Neste processo, um novo grupo de arestas E* € E é selecionado
sempre que o0 peso da aresta for menor ou igual a um limiar T;. Essa operacéo é realizada em
cada elemento da matriz de pesos W, e com isso, novas matrizes de adjacéncia sao
produzidas, como expresso na Equacdo 4.14 (Backes, Casanova et al., 2008). Essa
transformacdo € representada por A = &7, (W) . As novas redes geradas G* = (V, E™) a partir
das matrizes de adjacéncia (Ay,) sdo consideradas redes complexas, pois satisfazem o

modelo small-world proposto por Watts e Strongatz (Watts e Strogatz, 1998).
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a,,i’;‘ =0 se wi,f = Ti,

‘AT,L‘ = 6T/L(W) =Vw € W{a%’} =1 se w/i’f < T/il

(4.14)

Diversas propriedades podem ser extraidas das redes complexas a partir das
transformagdes &7, (W). Essas informagGes contém aspectos relevantes sobre a caracterizagéo
e evolucdo das redes (Backes e Bruno, 2009). A Figura 4.5 ilustra a evolugdo dinamica da

estrutura da rede em funcéo da aplicacdo dos limiares T;.

@

Figura 4.5: Evolucéo dindmica da estrutura da rede em funcéo dos limiares T;; (a) T; = 0.050;
(b)T; =0.100; (c) T, = 0.125; (d) T; = 0.150; (¢) T, = 0.175; (f) T, = 0.200
(adaptado de (Backes, Casanova et al., 2008)).

A evolucdo dindmica de uma rede complexa permite a coleta de um conjunto imenso
de caracteristicas. Esses descritores podem ser combinados para formar vetores de
caracteristicas da rede. Os principais descritores de uma rede complexa sdo obtidos a partir do
grau dos vértices. O grau de um veértice representa o numero de arestas conectadas ao vértice
1 da rede, e é denotado por g,. Esse descritor pode ser calculado como expresso na Equagéo
4.15. A partir do conjunto de graus dos vertices da rede, outros descritores podem ser
extraidos, tais como grau medio g, (Equagdo 4.16), grau maximo g,,,, (Equacdo 4.17) e

grau minimo g,,;, (Equacéo 4.18) (Costa, Rodrigues et al., 2007).
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N

=1
g = li g. (4.16)
' N¢=1 '
Gmax = Max;(g;) (417)
Gmin = miny(g,;) (4.18)

Outra propriedade importante que pode ser extraida de uma rede é a correlacdo entre
os graus de diferentes vértices. Essa correlacdo pode ser expressa em termos da distribuicao
das conexdes (joint degree distribution). A distribuicdo das conexdes, P(k), representa a
probabilidade de um Vértice 4 escolhido aleatoriamente ter conectividade k (Rodrigues, 2007).
A analise dessa distribuicdo permite que varias medidas sejam coletadas, tais como, entropia
(Equacdo 4.19), energia (Equacdo 4.20) e grau médio da distribuicdo (average joint degree)
(Equacdo 4.21) (Costa, Rodrigues et al., 2007).

N
H = —z P(K)logitP (k) (419)
i=1
N
E = (P(k))z (4.20)
1 N
P:ﬁ;P(k) (4.21)

O coeficiente de aglomeracdo (clustering coefficient) é outra propriedade importante
que pode ser calculada de uma rede complexa. Essa caracteristica indica a probabilidade de
dois Vvértices v, e v5 terem como vizinho um Vértice v (Rodrigues, 2007). Esse descritor
pode ser calculado com a Equacdo 4.22, em que V', representa 0 numero de triangulos
existentes na rede e V'3 0 nimero de triplas conectadas. Uma tripla ocorre quando o Vértice 4

é conectado ao Vvértice 7, e 7 € conectado ao Vértice k.

3N
c =202

= (4.22)
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Outros descritores para redes complexas podem ser encontrados em (Costa, Rodrigues
et al., 2007).

4.1.6 Wavelets

Nas Ultimas décadas, a teoria de wavelets emergiu subitamente como uma poderosa
metodologia para andlise de sinais, e demonstrou enorme aplicabilidade em diversas areas.
Esse método representa uma nova abordagem para decomposicdo de sinais por meio da
superposicao de fungdes base (Sonka, Hlavac et al., 1999). Ao contrario da transformada de
Fourier em que as fungdes base séo senoidais, na transformada de wavelets (TW) as fungdes
base sdo representadas por pequenas ondas chamadas wavelets, que apresentam variacoes de
frequéncia e duracédo limitada de tempo (Gonzalez e Woods, 2001).

Basicamente, a decomposicdo de um sinal f(x) em um conjunto de subsinais é
realizada com a translacdo e dilatacdo da funcdo base ¥(x) - conhecida como wavelet méae
(Grossmann e Morlet, 1984). Esse processo pode ser entendido como a combinacdo linear, em
diferentes escalas e translagdes, da wavelet mae ¥(x) com o sinal f(x). A dilatacdo da
funcdo ¥(x) é alcancada com um parametro a, que expande ¥(x/a) se a>1, e retrai ¥(x) se
0 <a < 1. A localizacdo espacial (translacdo) da wavelet mae é configurada por meio do
parametro b — tal que ¥(x — b). Assim, a dilatacdo e translacdo da wavelet mae pode ser
expressa como #((x — b)/s) (Parker, 1996). A base ortonormal das wavelets é definida pela
Equacdo 4.23 (Sonka, Hlavac et al., 1999).

Wian (X) =272y (27°x-D) (423)

em que o fator de escala (ou dilatacdo) a indica a largura das wavelets ¥(a, b)(x); e 0
parametro b o indice de localizacdo ao longo do eixo x. Juntamente com a funcdo base, ha

também uma funcdo de escala como expresso na Equacéo 4.24.

Play (X) = 2@ (2% x-b) (4.24)
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Frequentemente, na analise de sinais utilizando wavelets as baixas frequéncias contém
as informagOes mais relevantes. Convencionalmente esses componentes sdo chamados de
coeficientes de aproximacgéo. Os eventos ocorridos em componentes de baixa frequéncia séo
propagados ao longo da evolugcdo do sinal. Por outro lado, nas altas frequéncias sao
encontrados componentes especificos, que sdo conhecidos como coeficientes de detalhe (ou
tendéncia). Os eventos ocorridos na alta frequéncia duram um pequeno intervalo de tempo.
Considerando a transformada de wavelets discreta, os coeficientes de aproximagdo e detalhe
podem ser expressos na Equacdo 4.25 e na Equacdo 4.26, respectivamente (Gonzalez e
Woods, 2001).

Wo(a,,b) = ﬁz f (X, ,(X) (4.25)

em que a, representa uma escala arbitraria inicial.

Wi (a,b) = ﬁz F (X, (¥) (426 )

Assim, um sinal unidimensional f(x) € formado pelos componentes de aproximacao
(W ¢) e detalhe (W) como expressos na Equacdo 4.27. Os componentes W ¢ e Wy também
podem ser considerados como filtros de passa-alta e passa-baixa, respectivamente.
Similarmente aos descritores de Fourier, os coeficientes de wavelets também podem ser
empregados na extracdo de caracteristicas do sinal ou forma biolégica. Os componentes, tanto
de aproximacdo quanto de detalhe, podem ser selecionados a partir de uma determinada

escala a, ou localizacéo b.

f(x)= J—ZW (3, b)(oaob(X)JrN ZZW (a,P)y, (X) (4.27)

A Figura 4.6 ilustra a decomposicdo de um sinal por meio da transformada de wavelets

utilizando a abordagem multiescala. Nesse exemplo foi utilizada uma Wavelet mae da familia
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Daubechies (db4). Os coeficientes de aproximacdo sdo representados pelo conjunto

{ay, ay,a,, as}, e os componentes de detalhe {d;, d;, d3}.

f(x) = a,

| MW%*MW*.

i
v
a, d 1

H’ ’ i ‘ "' 'l]'y‘J
- 1“ l‘ '.Jltll'r[ ww ‘ | A)ﬂ}'.‘! ‘M ‘i W"

a, d,

a, d,

Figura 4.6: Decomposicdo de sinal 1D por meio da transformada de wavelets.

A transformada de wavelets é formada por diversas familias de wavelets mées #(x),
sendo as mais populares (Boggess e Narcowich, 2001): Haar — que possui os coeficientes
mais simples e suporte compacto, porem ndo € continuamente diferenciavel, gerando assim
algumas limitacGes; Daubechies — é uma familia ortonormal, com suporte compacto e tém
sido bastante empregada em processamento de sinais; Symlets — semelhante a familia
Daubechies, também possui suporte compacto, porém menos simétricas. Outras familias
bastante conhecidas sdo as wavelets maes Coiflets e Morlet (Castleman, 1996). A Figura 4.7

apresenta algumas das principais familias de wavelets maes.
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Figura 4.7: Principais familias de wavelets maes: Daubechies (db), Coiflets (coif) e Symlets (sym).

A Figura 4.8 ilustra o processo de analise de formas biologicas com a transformada de
wavelets. Inicialmente, o contorno da forma € extraido com o algoritmo seguidor de contorno
e representado por meio de um sinal complexo. Uma familia de wavelets deve ser selecionada
para analise, bem como um nivel para extracdo das caracteristicas de tendéncia e detalhe. Na

Figura 4.8, foram definidas a familia db4 e o nivel 5.
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Figura 4.8: Andlise de formas bioldgicas com a transformada de wavelets. Processo de extragado de
tendéncia e detalhe para a familia db4 com o nivel 5.
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4.2 Analise de Estruturas Tubulares

Na natureza podemos encontrar uma ampla diversidade de estruturas tubulares que exercem
um papel fundamental em diversos ramos da biologia (Clarke, Barman et al., 2006). Essas
estruturas podem ser descritas como uma complexa e irregular rede de caminhos
interconectados, que na maioria das vezes, transportam informac@es indispensaveis para o
funcionamento dos organismos. Podemos citar como exemplos de estruturas tubulares os
vasos sanguineos dos seres vivos, o sistema de venacdo das plantas, as ramificacGes dos
neurbnios, os troncos e galhos das arvores, os esqueletos dos vertebrados, dentre outros
(Milner, Raz et al., 2007). Essas estruturas sdo ricas em informacdes morfométricas que
podem ser empregadas no estudo e caracterizacdo de formas biolégicas. Além disso, a enorme
semelhanga entre essas estruturas possibilita o desenvolvimento de analises morfométricas
genéricas para diversas aplicagdes, ou seja, um meétodo para morfometria do sistema de

venacéo foliar pode também ser utilizado na caracterizagdo dos vasos sanguineos da retina.

Dentro desse contexto, esta se¢do apresenta um novo conjunto de técnicas que foram
desenvolvidas para a analise morfométrica de estruturas tubulares. Para validacdo da
metodologia proposta, as técnicas foram empregadas na extracdo de caracteristicas do sistema
de venacéo foliar das espécies de Passiflora. As caracteristicas das imagens tanto das espécies

de eucalipto, quanto de arroz impossibilitaram a utilizacdo da metodologia.

4.2.1 Biometria

A organizacao hierarquica das estruturas tubulares possibilita o desenvolvimento e aplicacéo
de uma infinidade de métodos de analise morfométrica. Essas técnicas podem ser empregadas
na extracdo de caracteristicas locais ou globais da estrutura tubular. Na anéalise local séo
coletadas informacdes de uma regido especifica da estrutura, como por exemplo, o angulo de
uma determinada ramificacdo, a distancia entre a ramificacdo e 0s seus pontos extremos,
dentre outras. Por outro lado, a analise global permite uma descricdo geométrica completa da
estrutura tubular, com isso, diversas caracteristicas podem ser extraidas, tais como: nimero de
bifurcacdes, numero total de ramificacbes, tamanho da ramificacdo principal, total de pontos
extremos (pontos de alta curvatura), distancia média entre as bifurcacdes, distancia média
entre 0s pontos extremos, etc. A Figura 4.9 ilustra algumas das principais caracteristicas que

podem ser extraidas das estruturas tubulares.
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estruturas tubulares

ponto extremo

angulo

diametro

esqueleto

descritores geométricos

Figura 4.9: Extracéo de caracteristicas morfométricas de estruturas tubulares.

Diversas informacdes estatisticas podem ser extraidas com base nas principais
caracteristicas morfométricas das estruturas tubulares: didmetro, angulo e pontos extremos.
Essas caracteristicas representam uma completa e quantitativa descricdo das formas
biologicas, uma vez que contém dados sobre as espessuras, bifurcacbes, e arranjos
geométricos. Além disso, essas informagdes podem ser comparadas e correlacionadas, e dessa
maneira, pode ser realizada uma investigacdo evolutiva e taxondmica das estruturas tubulares

das espécies.

Em boténica, os métodos biométricos sdo fundamentais para identificacdo de espécies
vegetais e sdo baseados em rigorosos protocolos de taxonomia (Mclellan e Endler, 1998;
Bockhoff, 2001; Wing, Wilf et al., 2001). No entanto, as caracteristicas sdo coletadas
manualmente, o que torna o procedimento de identificacdo complexo e pouco confiavel.
Neste sentido, uma nova metodologia foi proposta para extracdo de medidas biométricas do

sistema de venacdo foliar (Plotze e Bruno, 2009).

4.2.2 Extracdo Automadtica de Caracteristicas
Biométricas

As caracteristicas biométricas das imagens sdo extraidas com um algoritmo que navega no
sistema de venacdo foliar. Para que a navegacdo seja possivel, inicialmente as imagens sdo

filtradas para reducdo dos ruidos e o sistema de venacdo foliar € segmentado com a
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abordagem descrita na Secdo 3.3.1 (Plotze, Nardin et al., 2006). A abordagem utilizada para
segmentacdo € baseada no processo de clareamento (diafanizagdo) do material bioldgico,
seguida da filtragem por difusdo anisotropica.

Com o sistema de venacdo segmentado, 0 préximo passo é a navegacao no interior da
estrutura tubular. Para isso, o algoritmo determina o ponto inicial do sistema de venagédo
foliar. Essa busca pode ser executada de duas maneiras: da parte superior da imagem para
baixo (da esquerda para direita) ou da parte inferior para cima (da direita para esquerda). Esse
meétodo € similar aos algoritmos para extracdo de contorno (Pratt, 2001). O primeiro pixel
encontrado é definido como ponto inicial.

Com a determinacdo do ponto inicial, o algoritmo de navegacdo € iniciado. A ideia
principal do método € visitar todos os pontos (pixels) da estrutura de venacdo, coletando
informagdes morfologicas dos pixels. Considerando uma imagem binaria na qual os pixels de
fundo (background) sd@o representados pelo valor O (zero), e os pixels de interesse
(foreground) sdo representados por 1 (um), e a estrutura de interesse (nervuras) possui um
pixel de largura, cada pixel pode ser classificado com base nos seguintes critérios:

(i) bifurcacéo; (ii) ponto extremo ou (iii) intermediario.

Um pixel de bifurcacdo determina o inicio de uma nova ramificacdo no interior da
estrutura tubular. No sistema de venacdo foliar, as bifurcacbes sdo responsaveis pela
interconexdo das nervuras primarias, secundarias e terciarias. Esses pixels sdo definidos como

Se Ssegue.

Definicdo 1: Seja I uma imagem binaria, na qual cada pixel contém até oito vizinhos.
Um pixel p é classificado como bifurcacdo, quando o nimero de transi¢cGes de O
(zero) para 1 (um), na sequéncia: p1, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 e p1, é maior que 2
(dois). Em outras palavras, um pixel p é uma bifurcacdo quando A(p) > 2. A Figura

4.10 ilustra a definicdo de um pixel de bifurcacéo.
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Figura 4.10: Determinacéo do pixel de bifurcacao na estrutura tubular. (a) O pixel p ndo € uma
bifurcacéo, pois A(p) < 2; (b) O pixel p é uma bifurcagdo A(p) > 2.

O conceito de pixel extremo pode ser entendido como sendo o Gltimo pixel presente na
estrutura tubular. Nas nervuras, o pixel extremo representa o final de uma ramificacdo. Esses

pixels sdo definidos como se segue:

Definicédo 2: Seja p um pixel de interesse (foreground), e B(p) o numero de vizinhos
adjacentes a p com valor diferente de zero. Se 0 nimero de vizinhos de p é igual a 1

(um), ou seja, B(p) = 1, entdo p é classificado como ponto extremo (ou terminal).

A Figura 4.11 ilustra graficamente os conceitos de pixel de bifurcacdo e de pixel
extremo. Na representacdo matricial ilustrada na Figura, as posi¢cdes em branco referem-se
aos pixels de fundo, as posicdes em preto a estrutura tubular, e as posi¢des denotadas por [X

representam as bifurcagdes e 0s pontos extremos.

bifurcacao

A

ponto extremo

Zzoom

Figura 4.11: Extracdo das caracteristicas biométricas da estrutura tubular:
determinacao das bifurcages e dos pontos extremos.
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Todos os pixels que ndo pertencem ao conjunto de bifurcagdes e aos pontos extremos

s&o denotados como pixels intermediérios.

O algoritmo de navegacgdo realiza uma exploracdo sistematica da estrutura tubular.
Para garantir que todos os pixels sejam inspecionados, e que o algoritmo ndo entre em
repeticbes infinitas, os pixels explorados sdo rotulados como ja visitados. A partir do ponto
inicial, o processo de exploracgdo da estrutura ocorre como descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Exploragdo sistematica da estrutura tubular.

01. fungdo ExplorarEstruturaTubular (vetor de pixels de interesse[])
02. |

03. enquanto (existir pixels para serem visitados)

04. {

05. sinalizar o pixel p como visitado

06.

7. para todos os vizinhos de p

08. {

09. se (p ndo foi visitado )

10. adicionar p a pilha

11. }

12.

13. se ( pilha.tamanho() == 0 )

14. {

15. todos os pixels da estrutura j& foram visitados
16. }

17. sendo se ( pilha.tamanho() == 1)

18. {

19. mover para o prdéximo vizinho e sinalizé-lo como visitado
20.

21. se B(p)=1 // ponto extremo

22. adicionar ao vetor de pontos extremos
23. }

24. sendo se ( pilha.tamanho() > 1)

25. {

26. se A(p)>2 // bifurcacgéo

27 adicionar ao vetor de bifurcacdes

28. senédo

29. mover para o prdéximo vizinho e sinaliza-lo como visitado
30.

31. para todos os elementos da pilha

32. ExplorarEstruturaTubular() // chamada recursiva
33. }

34 }

35. '}
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O funcionamento do algoritmo é baseado em uma pilha, na qual sdo armazenados
todos os vizinhos do pixel atual () que ndo foram visitados. Se o pixel », € um vizinho do
pixel atual e ndo foi visitado, entdo ele é adicionado a pilha. Quando o nimero de elementos
da pilha € igual a zero (tamanho==0), significa que todos os pixels da estrutura (ou de uma
das ramificagdes) ja foram visitados (linha 13).

O tamanho da pilha igual a 1 (um), demonstra que o pixel atual possui um Unico
vizinho (linha 17). Nesse caso, o pixel atual é rotulado como visitado e seu proximo vizinho é
selecionado. O proximo vizinho poderéa ser classificado como ponto extremo, caso B(p) = 1,

entdo a coordenada desse pixel € adicionada ao vetor de pontos extremos (linha 22).

Outra situacdo que pode ocorrer durante a exploracdo da estrutura tubular é quando o
namero de elementos da pilha é maior que 1 (um). Neste caso, o pixel atual tem mais de um
vizinho (linha 24). Para essa condi¢cdo podemos ter duas possibilidades: (i) se o pixel atual
ndo é uma bifurcacao () < 2, entdo o algoritmo devera determinar entre os pixels possiveis
qual serd o proximo pixel e (ii) se o pixel atual € uma bifurcacdo 4(p»)>2, 0 algoritmo
adiciona o pixel atual ao vetor de bifurcacbes (linha 27). Quando uma bifurcacdo é
encontrada, o algoritmo precisa explorar detalhadamente todos os vizinhos do pixel atual que
ndo foram visitados. Esses vizinhos representam as ramificagdes na estrutura tubular, assim,
chamadas recursivas da funcdo ExplorarEstruturaTubular() sdo disparadas, tendo como ponto
inicial a coordenada de cada um desses vizinhos (linha 32). Esse fato garante que todas as
ramificaces da estrutura serdo exploradas. O critério de parada da fungdo recursiva

(backtracking) é quando o nimero de elementos da pilha € igual a zero.

Durante o processo de exploracdo sistematica da estrutura tubular, diversas
informacGes biométricas podem ser coletadas. Essas caracteristicas podem ser agrupadas em

trés categorias: (i) distancias; (ii) tamanho; e (iii) angulos.

Na primeira categoria, caracteristicas biométricas podem ser extraidas com base na
distancia entre determinados pontos da estrutura tubular. Utilizando as informag6es contidas
no vetor de bifurcacdes e no vetor de pontos extremos, as seguintes caracteristicas podem ser
extraidas: numero de bifurcacdes; distancia média entre todas as bifurcacdes; desvio padréo
da distancia entre as bifurcacdes; variancia da distancia entre as bifurcacdes; distancias,
médias, desvio padréo e variancia entre todas as bifurcac6es e o ponto de origem da estrutura

tubular (denominado na morfologia foliar como peciolo); dentre outras.
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A segunda categoria é responsavel por coletar medidas biométricas relacionadas ao
tamanho. Neste caso, sdo utilizadas informagGes do caminho percorrido pelo algoritmo
durante a exploracdo da estrutura. Algumas medidas que podem ser extraidas sdo: a area da
estrutura (em pixels); o numero de ramifica¢fes; tamanho médio das ramificacdes; desvio
padrédo do tamanho das ramificacOes; tamanho da ramificacdo principal; dentre outras. Os
protocolos de taxonomia definem a ramificacdo (nervura) principal, que é o caminho entre a
base (peciolo) da estrutura até o topo, como sendo uma caracteristica fundamental para
taxonomia das espécies (Wing, Wilf et al., 2001).

O terceiro grupo de medidas corresponde aos angulos formados entre as ramificagdes
da estrutura. Essas informacGes podem ser extraidas para todas as ramificacdes (analise
global), ou a partir de uma ramificacdo especifica (analise local). A extracdo dos angulos
entre as ramificacOes é executada da seguinte maneira: (i) Seja »1 um pixel de bifurcacéo
(A(») >2) definido como a raiz da ramificacdo; (ii) £,, uma lista contendo todos os pixels
vizinhos de »1 (em que » é igual o nimero de vizinhos); (iii) para cada ramificagdo dos
vizinhos p1 navegar um numero pre-determinado de pixels até encontrar os pixels p,.; (iv)

formar vetores entre 0s pixels p1, 2, ...pn.

Para uma bifurcacdo contendo duas ramificacfes temos a seguinte situacdo: »1 como
sendo a raiz da ramificacéo, p2 e p3 representando os pixels encontrados durante a navegacao
nas ramificacdes. Com isso, podemos definir o vetor £ entre 0s pontos p1 € p2 , € ¢ 0 vetor
entre 0s pontos p1 € p3. Se a coordenada ¢ do pixel 2 € maior que a coordenada ¢ de p1
(»2, > p1,) entdo o angulo de abertura a; € extraido; entretanto, se p2, <1, 0 angulo de
fechamento a, € extraido. Os angulos sdo determinados utilizando a notacdo vetorial,
conforme expresso na Equacéo 4.28.

°u-v

cosa=——— 0<a<m (4.28)
Ileell |-l

A Figura 4.12 ilustra graficamente a extracdo dos angulos de abertura e fechamento.
Com esses dados coletados, diversas informacdes estatisticas podem ser obtidas, tais como
média entre os angulos de abertura; média entre os angulos de fechamento; desvio padrdo dos

angulos, dentre outras.
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Figura 4.12: Determinacgao dos angulos entre as ramificacfes da estrutura tubular:
angulo de abertura (a4); angulo de fechamento (a).

4.2.3 Assinatura Fractal Multiescala

A dimensdo fractal multiescala é uma técnica utilizada em anélise de imagens biologicas que
apresenta 6timos resultados (Castrejon-Pita, Sarmiento-Galan et al., 2005; Plotze, Falvo et al.,
2005). No entanto, a maioria dos trabalhos na literatura emprega essa metodologia na anélise
do contorno de formas biologicas. A abordagem baseada em contorno, apesar de eficiente em
alguns casos, ndo é capaz de caracterizar adequadamente qualquer tipo de forma biologica.
Além disso, quando comparada a outras metodologias, a dimensdo fractal multiescala do

contorno ndo demonstra resultados satisfatorios (Backes e Bruno, 2009).

Dentro deste contexto, a assinatura fractal multiescala € uma nova abordagem para
andlise de estruturas tubulares. Como essas estruturas estao presentes nos mais variados tipos
de organismos na natureza, essa abordagem tem grande aplicabilidade em problemas
biologicos. Além disso, analogamente, uma estrutura tubular tem as mesmas caracteristicas de
um esqueleto resultante do processo de afinamento (Plotze e Bruno, 2004). Assim, além das

estruturas tubulares, essa metodologia pode ser empregada na analise de esqueletos.

Seja | uma imagem digital, e E; uma estrutura tubular devidamente segmentada, a
assinatura fractal multiescala pode ser calculada como ilustrado na Figura 4.13. Na literatura,
trabalhos demonstram que a assinatura fractal multiescala de estruturas tubulares contém

relevantes informacdes para caracterizacdo de formas bioldgicas (Plotze e Bruno, 2005).
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Figura 4.13: Assinatura fractal multiescala de estruturas tubulares: (a) estrutura tubular;
(b) dilataces exatas; (c) curva log(A(d)) x log (d); (d) assinatura fractal multiescala.

Uma contribuicdo importante da assinatura fractal multiescala é a capacidade de
representar imagens bidimensionais (de estruturas tubulares) por meio de uma assinatura
unidimensional. Esse fato possibilita que diversas técnicas de processamento e analise de
sinais sejam aplicadas na assinatura. Além disso, essa metodologia reduz a dimensionalidade
das informac6es analisadas, o que ¢ um fator fundamental em processos de reconhecimento

de padrdes.

Além da assinatura fractal multiescala, este trabalho apresenta uma nova abordagem
para analise da complexidade de estruturas tubulares. Nesta nova metodologia, 0os pontos
biométricos da estrutura tubular (bifurcacbes e pontos extremos) sdo considerados como
informacGes de interesse para o célculo da assinatura fractal multiescala. Com isso, 0s
rigorosos conceitos dos protocolos de taxonomia de espécies sdo agregados as técnicas de

visdo artificial.

A assinatura fractal baseada em descritores biométricos permite que a analise da
complexidade da estrutura tubular seja realizada de trés maneiras: (i) em funcdo dos pontos
biométricos de bifurcacdo; (ii) a partir dos pontos extremos da estrutura e (iii) combinando as
informacGes biométricas das bifurcaces e dos pontos extremos. A Figura 4.14 apresenta a

assinatura fractal multiescala baseada em descritores geométricos.
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Figura 4.14: Assinatura fractal multiescala baseada em descritores biométricos: (a) assinatura gerada em
funcéo dos pontos biométricos de bifurcacéo; (b) clculo da assinatura a partir dos pontos extremos
e (c) combinacao das caracteristicas biométricas das bifurcagdes e dos pontos extremos para
producdo da assinatura fractal multiescala.

4.2.4 Modelagem de Estruturas Tubulares por Redes
Complexas

As redes complexas tem demonstrado grande potencial para analise e descricdo de imagens,
permitindo a representacdo de informacdes visuais a partir de um grafo. A evolucdo dindmica
de uma rede complexa pode ser acompanhada a partir de um limiar, com isso, um conjunto de
diversas propriedades pode ser extraido da rede.
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Para estruturas tubulares, uma nova metodologia foi proposta com objetivo de mapear
0s pontos de interesse da estrutura por meio de uma rede complexa. Considerando E; como 0
conjunto de N pontos de interesse de uma estrutura tubular, denotado por
Er = {p1,p2, ...,pn} Sendo p; = (x;,%,), uma rede complexa pode ser construida
transformando E; em Vértices da rede e aplicando um limiar T; nas matrizes de pesos das
arestas. A Figura 4.15 ilustra uma rede complexa de uma estrutura tubular gerada a partir de

um limiar T;.

A
NN

Figura 4.15: Representacdo de uma estrutura tubular por meio de uma rede complexa.

zoom

Outra abordagem para modelagem de uma estrutura tubular por meio de uma rede
complexa foi proposta, na qual os pontos de interesse da estrutura sao resumidos aos pontos
biométricos de bifurcacdo. Assim, considerando E7 como o conjunto de pontos de interesse
da estrutura tubular, e B, como os pontos de bifurcacdo, tal que a seguinte relacdo seja
satisfeita B, < Ey, a estrutura tubular pode ser modelada transformando B, nos vértices da

rede complexa.

Com base na proposta descrita anteriormente, em que a rede complexa é modelada a
partir dos pontos de bifurcacdo de uma estrutura tubular, duas outras abordagens podem ser
propostas: (i) representacdo da estrutura tubular por meio de uma rede complexa utilizando
apenas 0s pontos extremos e (ii) construcdo de uma rede complexa a partir da combinacdo das
caracteristicas biométricas de bifurcacdo e dos pontos extremos. O potencial das abordagens
propostas foi avaliado por meio de experimentos com problemas reais de analise de imagens
de estruturas tubulares. A Figura 4.16 ilustra a modelagem de uma estrutura tubular por meio

de uma rede complexa a partir das bifurcacdes e dos pontos extremos.
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Figura 4.16: Modelagem de uma estrutura tubular por meio de uma rede complexa a partir de
bifurcacdes e pontos extremos: (a) estrutura tubular; (b) caracteristicas biométricas;
(c) rede complexa para Ti=0.50

4.3 Analise de Textura

Nas Gltimas décadas, as técnicas de classificacdo e segmentacdo de textura em imagens
digitais tém recebido grande atencdo da comunidade académica. Tantos 0s sistemas de viséo
biologica quanto artificial utilizam as caracteristicas de textura para percepcao de informacdes
do mundo real (Mittal, Mital et al., 1999). Estudos psicofisiolégicos demonstraram que a
discriminacdo da textura acontece paralelamente em grandes regides do campo visual, e
ocorre no inicio do processamento visual de informacGes (Campbell e Robson, 1968). A
analise de textura € uma tarefa complexa, principalmente devido a grande diversidade de
texturas naturais e artificiais, por isso, uma grande variedade de abordagens e aplicacfes
foram propostas na literatura. As técnicas de analise de textura podem ser classificadas em
cinco categorias principais, que dependem inerentemente das caracteristicas extraidas para
identificacdo da textura (Tuceryan e Jain, 1993). Nesta secdo sdo apresentados 0s conceitos a
respeito da textura estatistica, além disso, sdo discutidas duas novas propostas para analise de

textura baseadas em dimensdo fractal multiescala e redes complexas.

4.3.1 Textura Estatistica

Nas técnicas estatisticas, as texturas sdo descritas por regras que determinam a distribuicdo e a
relacdo dos niveis de cinza da imagem. Nessa abordagem a textura representa uma medida
quantitativa das intensidades de uma determinada regido da imagem (Shapiro e Stockman,
2001).
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A funcéo de autocorrelagdo é um método de andlise de textura estatistica baseado nas
frequéncias espaciais (Sonka, Hlavac et al., 1999). Essa técnica avalia a organizagdo espacial
da textura por meio de um coeficiente de correlagdo. Se as primitivas de textura sdo grandes, a
funcdo de autocorrelagdo diminui lentamente com o aumento da distancia, caso contrério, a
funcdo diminui rapidamente quando a textura é composta por pequenas primitivas. A funcdo

de autocorrelagéo é expressa na Equacéao 4.29.

MN e 2 G DfG+pj+0)
(M - p)(N-q) DI IR K (%)

Os parametros p e g representam diferentes posi¢Ges na imagem para variadas direcdes

Cff (p,q) = (4.29)

i,J; enquanto M e N sdo as dimensdes da imagem.

Uma das abordagens estatisticas mais utilizadas para analise de textura é a matriz de
coocorréncia, introduzida por Haralick (Haralick, Shanmugam et al., 1973). Essa técnica tem
como objetivo caracterizar a textura da imagem por meio da analise das probabilidades de
transicdo dos niveis de cinza. Os elementos da matriz sdo formados pela contagem dos niveis
de cinza da imagem em funcdo de uma determinada métrica de distancia, para um angulo de
inclinacao especifico (Nixon e Aguado, 2002). Computada a matriz de coocorréncia, diversas
caracteristicas podem ser extraidas, sendo algumas delas: segundo momento angular ou
energia (Equacdo 4.30), contraste (Equacdo 4.31), correlacdo (Equacdo 4.32), entropia
(Equacao 4.33), dentre outras.

-1G-1
Ener=>"> p*, (430)
i~0 j=0
G-1
ConzZN2 P ; (431)
n=0 li—jl=n
1 -1G-1
Cor=——— Z'in,j — MM, (432)
0,0y i=0 j=0
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Ent = p,;logp;; (433)

O namero total de niveis de cinza da imagem corresponde ao parametro G; enquanto u

e o correspondem as médias e desvio padrdo da distribuicdo dos pixels pij.

4.3.2 Textura por Distribuicao de Niveis de Cinza

A analise de textura baseada na distribuicdo de niveis de cinza considera a intensidade de cada
pixel presente na imagem como caracteristica para descricdo da textura. Essa metodologia
permite que diversas informagdes sejam coletadas tais como, média, variancia, desvio padréo,

simetria, etc. (Pedrini e Schwartz, 2008).

O histograma dos niveis de cinza de uma imagem também pode ser utilizado para
extracdo de caracteristicas da textura (Ojala, Pietikainen et al., 1996). O histograma é uma
funcdo discreta que indica a quantidade pixels que contém um determinado nivel de cinza
(Gonzalez e Woods, 2001). Essa funcdo pode ser calculada em termos da distribuicdo de
probabilidade de niveis de cinza como expresso na Equacdo 4.34, na qual h; representa o
numero de ocorréncias de pixels com intensidade 4 e 7z 0 niUmero de pixels da textura (Pedrini

e Schwartz, 2008). A Figura 4.17 ilustra o histograma de uma imagem em niveis de cinza.
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Figura 4.17: Histograma de uma imagem em niveis de cinza: (a) imagem original; (b) histograma
e (c) distribui¢do acumulativa da probabilidades dos niveis de cinza.
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Baseado na distribuicdo de niveis de cinza de uma imagem, uma nova abordagem foi
proposta para extracdo de caracteristicas em texturas. Inicialmente, um subconjunto de pixels
da imagem é selecionado com base na probabilidade de ocorréncia de uma determinada
intensidade. Seja P a distribuicdo de probabilidades de niveis de cinza de uma imagem I, e k
um limiar utilizado para sele¢cdo, um pixel p € I seré selecionado sempre que P, > k. Em
outras palavras, um pixel da imagem serd selecionado sempre que a distribuicdo de
probabilidade de niveis de cinza deste pixel for maior ou igual que o limiar. Este
procedimento gera um novo subconjunto de pixels da textura da imagem que pode ser
utilizado para extracdo de caracteristicas. A Figura 4.18 ilustra a metodologia proposta para
extracdo de caracteristicas a partir da distribuicdo de niveis de cinza da imagem. Na Figura é

possivel observar que o valor adotado como limiar produz um efeito multiescala na imagem.

Figura 4.18: Selecdo de um subconjunto de pixels de textura com base na distribuicéo de probabilidade de
niveis de cinza: (a) imagem original em niveis de cinza; (b) selecio para k=1.0; (c) sele¢do para k=0.9;
(d) selecdo para k=0.8; (e) selecéo para k=0.7; (f) selecdo para k=0.6; (g) selecéo para k=0.5;

O proximo passo da metodologia agrega os pixels selecionados a assinatura fractal
multiescala descrita na secdo 4.2.3. Esses pixels representam a estrutura de interesse da
imagem e sdo utilizados durante o calculo da assinatura fractal multiescala. Como o valor do
limiar influencia no conjunto de pixels de interesse, diversas assinaturas podem ser calculadas
a partir da textura. As informacbes da assinatura fractal podem ser utilizadas para
caracterizacdo da textura. A Figura 4.19 ilustra a metodologia para extracdo de caracteristicas

de textura a partir da assinatura fractal multiescala e a distribuicdo de niveis de cinza.
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Figura 4.19: Analise de textura com base na distribui¢do de niveis de cinza e assinatura fractal
multiescala. (a) forma biolégica em escala de cinza; (b) sele¢do do subconjunto para k=1.0;
(c) dilatagdes exatas; (d) assinatura fractal multiescala; (e) dilatacBes exatas em detalhe.

Similarmente, os mesmo conceitos descritos podem ser utilizados para extrair
caracteristicas de texturas associando a distribuicdo de niveis de cinza as redes complexas.
Neste caso, 0 conjunto de pixels selecionados a partir de um determinado limiar é utilizado
como Vértices da rede complexa. Da mesma maneira, inUmeras informacdes podem ser
coletadas a partir da estrutura da rede complexa. A Figura 4.20 apresenta a analise de textura

por meio da associacao da distribuicdo de niveis de cinza e das redes complexas.

© @ ®

Figura 4.20: Anélise de textura com base na distribuigdo de niveis de cinza e redes complexas.
(a) forma bioldgica em escala de cinza; (b) selecao do subconjunto para k=1.0;
(c)T; = 0.025; (d) T, =0.075; (e) T, = 1.250;
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4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais metodologias de visdo artificial utilizadas no
trabalho. Diversas técnicas foram descritas e novas abordagens foram propostas. As técnicas
de anélise de imagens foram divididas em trés grupos: formas, estruturas tubulares e textura.
As técnicas de analise de formas foram utilizadas para o estudo do contorno das formas
biolégicas. O grupo de analise de estruturas tubulares possui técnicas morfométricas
empregadas na investigacdo de caracteristicas internas, como por exemplo, no sistema de
venacdo foliar. Por fim, as técnicas de analise de texturas podem ser empregadas em estudos
macro ou microscopicos das espécies. Todas as caracteristicas extraidas fornecem a base para
0 estudo evolutivo e taxondmico das espécies. Essa investigacdo é complementada com as

técnicas de reconhecimento de padrdes apresentadas no proximo capitulo.



Reconhecimento
de Padroes

habilidade de reconhecer padrGes € uma caracteristica intrinseca dos seres

humanos. A classificacdo de padrdes em categorias similares € uma tarefa

natural, que ndo precisa de aprendizado, e é realizada desde 0s primeiros meses

de vida. Dentro do contexto de um sistema de visdo artificial, as técnicas de
reconhecimento de padrGes sdo empregadas na classificacdo dos conjuntos de dados
produzidos pelas técnicas de andlise de imagens. Existem inimeras abordagens para
reconhecimento de padrdes, e neste capitulo sdo apresentadas as metodologias utilizadas no
trabalho.

5.1 Fundamentos

A éarea de reconhecimento de padrdes é responsavel pelo estudo de como as maquinas podem
observar o ambiente a sua volta, aprendendo a distinguir padrdes de interesse, e
principalmente tomar decisfes l6gicas sobre as categorias desses padrdes (Jain, Duin et al.,

2000). O grande desafio é desenvolver maquinas téo eficientes quanto as maquinas humanas.

Grande parte da metodologia de reconhecimento de padrBes é originaria das ciéncias
naturais, como biologia, boténica, etc. Essas técnicas sdo fundamentais para diversas linhas de
pesquisas. Em biologia, por exemplo, a classificacdo de organismos é largamente estudada.

Aristoteles foi o primeiro a construir um sistema eficiente para classificar espécies do reino

81
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animal. Em boténica, Linnaeus formulou a base metodoldgica para a classificacdo de plantas

conhecida como taxonomia moderna.

O processo de reconhecer padrbes representa um método eficiente de organizar
grandes conjuntos de informagfes, de maneira que esses dados possam ser facilmente
entendidos e rapidamente recuperados (Everitt, Landau et al., 2001). Considerando um
padrdo, o reconhecimento ou classificacdo consiste em uma das seguintes tarefas:
classificacdo supervisionada - em que o padrdo é identificado como membro de uma categoria
(classe) pré-definida; ou classificacdo ndo-supervisionada - no qual o padrdo é associado a
uma classe inicialmente desconhecida (Jain, Duin et al., 2000).

Em ambos os tipos de abordagem, supervisionada ou ndo-supervisionada, a técnica de
reconhecimento de padrfes necessita de propriedades discriminantes de cada padrdo a ser
classificado. Assim, um padrdo € representado por um conjunto de d caracteristicas,
estruturado em um vetor de caracteristicas d-dimensional. Essas informac6es, na maioria das
vezes, sd0 armazenadas em uma matriz multivalorada X contendo n X m elementos. A

entrada x;; € X contém a j-ésima caracteristica do padrdo i.

Em alguns casos os vetores de caracteristicas que compdem a matriz X necessitam ser
normalizados. Esse fato € altamente importante para reduzir arbitrariedades impostas por
diferentes unidades de medida que representam as caracteristicas (Costa e Cesar, 2000).
Usualmente, um conjunto de dados pode ser normalizado aplicando a Equacéo 5.1, onde u e
o representam a média e o desvio padréo da caracteristica j. Para essa fungdo de normalizagéo

os dados s&o escalonados no intervalo de [—2,4+2] (Costa e Cesar, 2000).

£ j) = f(i,j)_—ﬂj (51)

]

5.2 Analise Estatistica Multivariada

Os métodos de analise multivariada sdo utilizados para avaliar simultaneamente conjuntos de
dados com multiplas dimensdes (Raykov e Marcoulides, 2008). Essas técnicas aplicam

avancados modelos estatisticos, visando a classificacdo de grandes quantidades de dados
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complexos (Hair, Anderson et al., 1998). Em aplicacdes de viséo artificial, esses conjuntos de
dados sdo formados por vetores de caracteristicas gerados a partir de técnicas de analise de

imagens.

Neste trabalho cinco técnicas de anélise estatistica multivariada foram empregadas na
classificacdo das caracteristicas morfométricas extraidas das espécies bioldgicas:
(i) classificador euclidiano por distancia minima (DM); (ii) analise discriminante linear
(LDA); (iii) andlise discriminante por regressdo espectral (SRDA); (iv) analise de
componentes principais (PCA) e (v) analise de agrupamentos (clustering).

5.2.1 Classificador Euclidiano por Distancia Minima

A classificagdo por distancia minima utiliza uma fungdo discriminante para deliberar a
associagdo de um padrdo a uma determinada classe (Jain, 1989). A construcdo do
classificador é realizada por meio do célculo do centro de massa, ou centroide, entre todos 0s
padrdes pertencentes a cada uma das classes do conjunto de dados (Jahne, 2002). Seja fj 0
vetor de caracteristicas de um padréo 4 e K, 0 numero de padrdes da classe c, o centro de
massa pode ser calculado por meio da media entre todos os padrdes pertencentes a mesma

classe ¢, como expresso na Equacéo 5.2 (Fischer, Shahbazkis et al., 2002).

K,—1
- 1 -
fe=ge ) X (52
c %
=0

Considerando fd 0 vetor de caracteristicas do padrdo d, e A; o centro de massa da
classe 4, tal que < € {0,1,...,n, — 1} para n, classes, entdo d é associado a classe 7, para
7 € {0,1, ...,n, — 1} quando a distancia euclidiana entre A;e J?d for a menor dentre todas as

outras classes. Alternativamente, outras métricas de distancia podem ser utilizadas como regra
de decisdo (Costa e Cesar, 2000).

5.2.2 Analise Discriminante Linear

A andlise discriminante € uma técnica estatistica que tem como principal objetivo a
classificacdo de um padrdo, ou um conjunto de padrdes, em uma classe previamente (a priori)

conhecida (Hardle e Simar, 2007). A classificacdo €é realizada por meio de funcbes
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discriminantes que s@o utilizadas para descrever as diferencas entre as classes (Rencher,
2002). Quando a classificagdo das classes € linearmente separavel, podemos utilizar a analise
discriminante linear (Linear Discriminant Analysis - LDA). Essa abordagem pode ser
empregada tanto para classificacdo, quanto para reducdo de dimensionalidade do conjunto de
dados (Fukunaga, 1990).

Para problemas envolvendo multiplas classes, € necessario considerar que cada classe
possui uma distribuicdo normal e a mesma matriz de covariancia. Com isso, é possivel utilizar
como regra de decisdo a fungdo discriminante linear de Fischer (Timm, 2002).
Seja g, (x) = {g1(x),g,(x), ..., g.(x)} 0 conjunto de funcdes discriminantes lineares para um
grupo de ¢ classes. Assim, um padrdo x sera associado a uma classe w; quando a funcéo
discriminante assumir o maior valor para x, como expresso na Equagdo 5.3. Para casos em
que o maior valor é equivalente a maior probabilidade, entdo o erro minimo bayseano €
obtido conforme expresso na Equagéo 5.4 (Webb, 2002).

g,(x) = max {gf(x),y’ =1,2, c} (53)

g,(x) = max {gj(x),j =1,2, c} o p(w;|x) = max{p(w,;|x),7 =1,2,...c} (54)

5.2.3 Analise Discriminante por Regressao Espectral

A analise discriminante linear (LDA) é um dos métodos mais utilizados para reconhecimento
de padrdes, sendo empregada em diversos problemas de classificacdo e reducdo de
dimensionalidade. No entanto, o grande volume de dados manipulado durante o calculo das
funcbes discriminantes, torna a LDA uma técnica com alto custo computacional de tempo e

memoria.

A analise discriminante por regressdo espectral (Spectral Regression Discriminant
Analysis — SRDA) é uma metodologia alternativa baseada na analise espectral de grafos, que
minimiza o tempo gasto para analise discriminante (Cai, He et al., 2008). Nessa abordagem o0s
vetores de transformacéo sdo obtidos por meio da resolugdo de um conjunto de problemas de
regressao linear (Cai, D., He, X. et al., 2007). A potencialidade da metodologia é comprovada

em trabalhos envolvendo reducdo de dimensionalidade de grandes conjuntos de dados (Cali,
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He et al., 2008), recuperacdo de imagens por contetdo (Cai, D., He, Xiaofei et al., 2007),

dentre outros.

Seja X um conjunto de dados formado por m padrdes {xi,x,..,%x,}, com
n caracteristicas, distribuidos em c classes. Considerando m; o nimero de elementos da
k-ésima classe, o primeiro passo da técnica SRDA consiste em computar os autovetores y

como expresso na Equagéo 5.5.

ye =1[0,..,0, 1,..,1, 0,..0]" k=1,..,c (55)
H_J

k-1 my c
Su M ym
i=1 i

Utilizando y0 = [1,1,...,1]7, um vetor contendo apenas elementos iguais a 1 (um),
como o primeiro vetor e o processo de Gram-Schmidt (Golub e Loan, 1996) para
ortogonalizacdo de {y,}, é possivel obter ¢ — 1 vetores ortogonais como representado na

Equacéo 5.6.

T T ye=0, ¥y =0, i#j) (56)

O préximo passo do método é calcular os vetores de transformacédo a; por meio dos
quadrados minimos, como expresso na Equacdo 5.7. Finalmente, a combinacdo dos ¢ — 1
vetores {a,; } forma a base dos vetores do SRDA. Sendo A = [a;,a,,...,a._;] uma matriz
representada por (n+1) x (c-1) elementos, os vetores de caracteristicas cotendo ¢ —1

dimensdes podem ser obtidos com a Equacao 5.8.

m
. 12
a; = min (Z(aTxl- -y + a||a||2> (57)
i=1
em que ﬂ‘ representa o i-ésimo elemento de y,,.

X—>Z=AT[)1(] ( 58 )
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5.2.4 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) é um método
estatistico que busca maximizar a variancia da combinacdo linear entre os vetores de
caracteristicas (Rencher, 2002). Essa técnica utiliza a matriz de covariancia do conjunto de
dados original para calcular autovetores conhecidos como componentes principais. Esses
vetores contém as caracteristicas mais discriminantes, ou mais correlacionadas, do espaco de

caracteristicas (Jain, Duin et al., 2000).

Seja X um conjunto de dados composto por m padrdes, tal que X = {xq,x5,...x,,}, €
matriz de covariancia C. Considere 4; > 4, > --- > A,, 0s autovalores da matriz C, com seus
respectivos autovetores normalizados e; = {ej, e, ..., e, }', a j-ésima componente principal Y

pode ser obtida com a Equag&o 5.9 (Mingoti, 2005).

Y=¢ X=¢1X1+eX2+ ..+ enXy paraj= {12,..,m} ( 59)

5.2.5 Analise de Agrupamentos

As técnicas de analise de agrupamentos (do inglés cluster analysis, ou clustering) tém como
objetivo organizar padrbes com base nas caracteristicas que eles possuem. Os padrbes
similares sdo agrupados de acordo com um critério predeterminado de sele¢do. O resultado
sdo agrupamentos, ou classes, internamente homogéneas (dentro do cluster) e externamente
heterogéneas (entre os clusters) (Hair, Anderson et al., 1998). Analise de agrupamentos sao
métodos de classificacdo ndo-supervisionados, em que duas abordagens podem ser utilizadas:

hierarquica e ndo-hierarquica (Kohn, 1998).

A andlise de agrupamento hierarquico (hierarchical clustering) representa a relacao de
similaridade ou dissimilaridade entre padrbes e agrupamentos (Kohn, 1998). Essa
metodologia tem como objetivo unir M padrdes em n classes de maneira progressiva (Costa e
Cesar, 2000). O processo de agrupamento é realizado com base na distancia (ou similaridade)
entre as caracteristicas que representam os padrbes. As técnicas de agrupamento hierarquico
podem ser divididas em duas categorias de métodos (Everitt, Landau et al., 2001):
aglomerativos e divisivos. Devido a importancia para o trabalho apenas a abordagem

aglomerativa sera descrita.
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Os métodos aglomerativos sdo as técnicas de analise de agrupamento hierarquicas
mais utilizadas. O agrupamento dos padrdes € realizado como se segue (Hair, Anderson et al.,
1998): inicialmente, cada padrdo é representado como um cluster de um unico elemento. Nas
etapas seguintes, os padrdes (ou clusters) mais préximos sdo combinados em um novo cluster.
Assim, em cada etapa 0 numero de clusters é reduzido. O processo termina quando todos os

padrdes sdo combinados em um Unico cluster.

Na literatura podem ser encontrados diversos métodos aglomerativos, cada qual utiliza
uma meétrica para determinar as similaridades (ou dissimilaridades) entre os agrupamentos, 0s

principais sdo apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Métodos aglomerativos de agrupamento hierarquico.

Método Definicéo da distancia entre os clusters
Single Linkage Menor distancia entre dois padrdes em clusters distintos.
Complete linkage Maior distancia entre dois padrdes em clusters distintos.
Unweighted pair-group Distancia média entre todos os pares de padrGes em dois
average (UPGMA) diferentes clusters.
Weighted pair-group average ldéntico ao método UPGMA, contudo o namero de
(WPGMA) elementos do cluster é levado em consideracao.
Unweighted pair-group Distancia entre os centroides de dois clusters distintos.
centroid (UPGMC)
Weighted pair-group Idéntico a0 método UPGMC, contudo o numero de
centroid (WPGMC) elementos do cluster é levado em consideracao.
Ward’s method Utiliza uma medida de dispersao (soma dos quadrados) para

determinar a distancia entre os clusters.

5.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo técnicas de reconhecimento de padrbes capazes de
resolver problemas altamente complexos (Freeman e Skapura, 1991). Baseadas no modelo de
funcionamento dos sistemas neurais bioldgicos, as redes neurais artificiais tem como principal
caracteristica a habilidade de aprender relagdes ndo-lineares de entrada e saida. A Figura 5.1
apresenta um neurdnio biolégico comparado a um modelo neural artificial. O neurdnio

artificial é inspirado no modelo proposto por McCulloch e Pits (Mcculloch e Pitts, 1943).
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Figura 5.1: Comparacao entre neur6nio biolégico e neurdnio artificial.

As entradas do modelo artificial (xq, x5, ..., x,) tem como funcdo receber informacoes
originarias de outros neurdnios. Biologicamente essas entradas executam a tarefa dos
dendritos. O processamento de informagdes no neurdnio artificial (tambem conhecido como
unidade de processamento ou no da rede) e realizado com uma combinacdo linear entre as

entradas e 0s pesos da rede, como expresso na Equagéo 5.10.

n
net, = > X, - W, (5.10)

Todas as entradas da rede estdo associadas a pesos w; que refletem a importancia de
cada entrada X,,. O resultado da combinacéo linear é o valor net;. A saida y de cada neurdnio
artificial esta ligada a uma funcéo de ativacao, cujo objetivo é restringir o resultado produzido
nas unidades de processamento. A Tabela 5.2 apresenta diferentes tipos de funcdes de
ativacdo que podem ser utilizadas para produzir a saida dos neurénios artificiais. O intervalo

resultante de cada neurdnio de saida depende da funcéo selecionada.

Tabela 5.2: Fungdes de ativacao dos neurdnios artificiais.

Funcéao Formulacéo Representacéo

limiar
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As redes neurais artificiais podem ser entendidas como grafos orientados, em que 0s
vertices representam os neurdnios e as arestas definem as conexdes eles. A principal familia
de RNA’s é conhecida como feed-forward, em que os grafos ndo possuem loops (Jain, Mao et
al., 1996). Dentro dessa familia, a arquitetura de rede mais utilizada é a perceptron
multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP), que redes capazes de resolver problemas ndo

linearmente separaveis (Haykin, 1998).

5.3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

O perceptron multicamadas (Multilayer Percepton - MLP) é o tipo mais popular de rede
neural da classe feed-forward. Cada camada da rede consiste em um conjunto de unidades de
processamento (neurdnios) que recebem como entrada informagdes dos neurdnios da camada
anterior, e fornecem como saida as informacdes processadas para 0s neurdnios da camada

posterior (Braga, Carvalho et al., 2000).
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A estrutura da rede pode ser dividida em trés partes principais: camada de entrada
(Cg); camada(s) oculta(s) (C,) e camada de saida (Cs). Os neurbnios da Cy sdo responsaveis
pela alimentagdo de informacdes da rede. Eles fornecem informacgdes para a primeira Cy_1,
entretanto Cp ndo realizam nenhum tipo de processamento. As camadas ocultas
{Co_1, ...,Cp_i} s@0 responsaveis por todo processamento da rede. As informacfes sdo
propagadas direcionalmente camada-a-camada, ou seja, de C,_; até Co_; . As saidas dos
neurbnios da camada C,_, alimentam o0s neurbnios da Cs, que sdo responsaveis pela
apresentacdo dos resultados da rede. Os neur6nios da Cs também ndo realizam nenhum tipo
de processamento. A Figura 5.2 ilustra uma rede neural do tipo perceptron multicamada.

1

CEntrada

Figura 5.2: Arquitetura de uma rede neural do tipo perceptron multicamada (MLP).

O processamento das informacgdes de uma rede neural multicamadas é realizado com
um algoritmo de aprendizado. O método mais popular é conhecido como algoritmo back-
propagation. Este algoritmo utiliza as informagdes de entrada {x;,x,,...x,} € as saidas
desejadas {d;,d,,...d,} para ajustar os pesos da rede por meio de um mecanismo de
correcdo de erros. O aprendizado da rede ocorre em duas fases chamadas backward e
forward, e o principal objetivo € minimizar uma funcéo de erro. A Equacdo 5.11 apresenta a

funcédo de erro médio quadratico (mean square error).

1 n
MSE:EZ(dj_Oj)Z (511)
i=1

em que {04, 0, ... 0, } representam as saidas obtidas pela rede apds o treinamento.
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5.4 Selecao de Caracteristicas

As técnicas de selecdo de caracteristicas tém como objetivo a sele¢cdo de subconjuntos de
dados a partir de um conjunto contendo um determinado nimero de caracteristicas. Assim,
para um conjunto contendo d caracteristicas, tenta-se buscar um subconjunto m tal que
m < d (Castafion, 2006). Na pratica essas técnicas reduzem a dimensionalidade do conjunto,
sempre objetivando a escolha das caracteristicas que sejam altamente discriminantes (Jain,
Duin et al., 2000).

As técnicas de selecdo de caracteristicas podem ser empregadas para minimizar a
maldicdo da dimensionalidade (curse of dimensionality). Em problemas de visao artificial, as
técnicas de analise de imagens permitem a extracdo de um vasto nimero de caracteristicas.
No entanto, a utilizacdo dessas inUmeras caracteristicas em processos de reconhecimento de
padrdes, principalmente envolvendo analise multivariada e redes neurais artificiais, podem
resultar em classificagcbes incorretas. De fato, 0 nimero excessivo de caracteristicas pode
comprometer significativamente o desempenho do classificador. Para auxiliar nesse processo,
as técnicas de selecdo de caracteristicas podem ser empregadas para reduzir o nimero de

caracteristicas utilizadas no processo de reconhecimento de padrdes.

Na literatura € possivel encontrar diversas metodologias para selecdo de caracteristicas
(Jain e Zongker, 1997), dentre elas, uma abordagem baseada na analise de componentes
principais (PCA) (Le e Satoh, 2005). A selecdo de caracteristicas por meio do PCA utiliza
como base a variancia total explicada pela j-ésima componente principal. Assim,
considerando os autovalores da matriz de covariancia A; = 1, = --- = 4,,, para um conjunto
composto por m padrfes, a propor¢cdo da variancia total do conjunto de dados X pode ser

calculada como expresso na Equacdo 5.12 (Mingoti, 2005).

1
ﬁ parai,j={1,2,..,m} (5.12)

5.5 Avaliacao dos Classificadores

Os diversos conjuntos de dados bioldgicos utilizados neste trabalho, bem como os varios tipos

de classificadores, fazem com que sejam necessarias metodologias sistematicas para avaliacdo



92 Visao Artificial e Morfometria na Andlise e Classificacdo de Espécies Bioldgicas

dos resultados. Além disso, esses critérios estabelecem normas para garantir a qualidade dos
resultados obtidos.

Independente do tipo de classificador utilizado, uma das fases fundamentais do
processo de classificacdo € a divisdo do conjunto de dados em treinamento e teste. Diversas
abordagens podem ser empregadas para separacdo do conjunto, as quais sdéo denominadas
métodos de validacdo cruzada. A utilizacdo dessas técnicas minimiza problemas comumente
encontrados em reconhecimento de padrdes, como por exemplo, a generalizacdo do
classificador (Jain, Duin et al., 2000). Os métodos mais conhecidos de validacdo cruzada sao:
k-fold, leave-one-out e holdout (Haykin, 1998).

A avaliagcdo do desempenho de um classificador pode ser estimada por meio de um
conjunto de informacbes extraidas do resultado da classificacdo. Para isso, uma estrutura
denominada matriz de confusédo pode ser construida com as informagdes obtidas a partir das
saidas do classificador. Considerando um problema no qual € necessario classificar um padréo
como pertencendo, ou ndo, a uma determinada classe, quatro saidas podem ser consideradas:
(i) verdadeiro-positivo; (ii) falso-negativo; (iii) verdadeiro-negativo e (iv) falso positivo

(Fawcett, 2006). A Figura 5.3 ilustra a estrutura de uma matriz de confusao.

resultado correto

Verdadeiro Falso
Positivo Positivo
(VP) (FP)
resultado
obtido
Falso Verdadeiro
Negativo Negativo
(FN) (VN)

Figura 5.3: Estrutura de uma matriz de confuséo.

Considerando P total de amostras positivas (pertencente a classe), e N o total de
amostras negativas (ndo pertencente a classe), diversas informacgdes estatisticas podem ser
obtidas a partir da matriz de confusdo, como por exemplo: acuracia do classificador (Equacéo
5.13); a taxa de verdadeiro positivo, também chamada de sensibilidade ou recall (Equacédo
5.14); a taxa de falso positivo (Equacdo 5.15); precisdo (Equacdo 5.16), especificidade
(Equacdo 5.17) e F-Measure (Equacdo 5.18) (Fawcett, 2006) .
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AC VP +VN
P+N (5.13)
- VP
vp =~ P (514)
T FP
Y (515)
PR VP
T VP+FP (5.6 )
ES VN
~ VN + FP (317}
F 2
R (5.18)
Pr TVP

Um grafico ROC (Receiver Operation Characteristics) € uma técnica empregada para
visualizacdo do desempenho de um classificador. Esse grafico € comumente utilizado para
descrever a relagdo entre as taxas de acerto (verdadeiros positivos) e erro (falso positivos) de
um classificador. A construcdo do grafico € baseada na taxa de verdadeiro positivo (Typ) que
é esbocada no eixo Y, e na taxa de falso positivo (Trp) que é representada no eixo X. Assim,
um ponto no espaco de ROC é discretizado na forma (Typ, Trp). Uma descrigéo detalhada da

construcdo de graficos ROC pode ser obtida em (Fawcett, 2006).

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos relacionados ao reconhecimento de
padrdes. Essas técnicas tém como objetivo principal associar um padrdo a uma determinada
classe. Foram descritos métodos de analise estatistica multivariada, como o classificador
euclidiano por distancia minima, a analise discriminante linear (e por regressao espectral) e a
analise de componentes principais, além das redes neurais artificiais. Um método para selecdo
de caracteristicas baseado na propor¢do de variancia do PCA foi apresentado. Por fim, um
conjunto de métricas para avaliacdo de um classificador foi detalhado, envolvendo validacéao

cruzada, matriz de confusao e graficos ROC.
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Experimentos

ste capitulo apresenta a descricdo dos experimentos realizados para analise e

classificagdo de espécies bioldgicas. Os experimentos tém como foco principal a

analise e o reconhecimento de padrdes baseados nas caracteristicas morfométricas
extraidas das espécies. Para isso, diversas informacbes biologicas foram coletadas das
espécies por meio das tecnicas de analise de imagens. Além disso, todo conhecimento
extraido das espécies foi avaliado por meio de métodos de reconhecimento de padrdes. Todo
referencial tedrico a respeito das técnicas de analise de imagens e reconhecimento de padrdes
utilizadas nos experimentos foi descrito no capitulo 4 e capitulo 5, respectivamente. Além
disso, as novas técnicas propostas para analise de imagens sdo relatadas no capitulo 4, dentre
elas a assinatura fractal multiescala para estruturas tubulares. Neste capitulo, inicialmente, sdo
descritos os experimentos envolvendo a analise das imagens biologicas, em que cada método
empregado ¢é relatado. Por fim, é apresentado como o processo de reconhecimento de padrbes

foi realizado.

6.1 Especies Biologicas
Para analise e reconhecimento de padrdes a partir de caracteristicas morfométricas, trés

géneros de espécies biologicas distintas foram utilizados:

e maracuja (Passiflora): 580 exemplares / 13 espécies;

e ceucalipto (Eucalyptus): 285 exemplares / 10 espécies;

95
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e arroz (Oryza): 177 exemplares / 12 espécies;
A distribuicdo do numero de exemplares por espécie é variavel e uma descricdo

completa a respeito de cada espécie é apresentada no capitulo 3.

Para determinacdo dos experimentos realizados com cada espécie, foi considerada a
representacdo do objeto de interesse (contorno, estrutura tubular e textura). Nas espécies de
maracujas, por exemplo, os objetos de interesse considerados foram o contorno, a estrutura
tubular (nervuras) e a textura, enquanto para as espécies de arroz e eucalipto apenas o

contorno foi utilizado. A organizacdo dos experimentos em funcdo dos objetos de interesse

presentes nas imagens é apresentada na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Organizacédo dos experimentos de analise de imagens empregados nas espécies bioldgicas.

Analise de Imagens

Passiflora

Eucalyptus

Oryza

Andlise de Formas
Estruturas Tubulares

Textura

X

X

A Tabela 6.2 apresenta os identificadores utilizados para representar as espécies

biologicas utilizadas nos experimentos. Na descricdo dos resultados esses identificadores

serdo utilizados para referenciar as especies.

Tabela 6.2: Identificadores utilizados para referenciar as espécies biolégicas.

Identificador Especies

Passiflora Eucalyptus Oryza
Co P.actinia E. grandis 0. alta
Co2 P.foetida fluminensis E. pellita O. barthii
Cos P.foetida foetida Corymbia torelliana O. glaberrima
Cus P.sidfolia E. urophylla O. glumaepatula
Cos P.suberosa E. grandis x E. camaldulensis O. grandiglumis
Cos P.miersii E. saligna x E. camaldulensis O. latifolia
Cor P.amethystina E. urophylla x E. camaldulensis O. longistaminata
Cos P.caerulea E. urophylla x E. globulus O. nivara
Coo P.coriacea E. grandis x E. globulus O. officinalis
Cuwo P.gibertii E. urophylla x E. grandis O. punctata
Cu P.maliformis O. rufipogon
Cu P.organensis O. sativa
Cis P.pohlii
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6.2 Analise de Imagens

As técnicas de analise de imagens foram utilizadas para a extragdo de medidas morfométricas
das espécies biolégicas. Os métodos utilizados (e desenvolvidos) foram organizados em trés
grupos: formas, estruturas tubulares e textura. Todos os métodos foram implementadas
utilizando o programa Matlab® versdo R2008b, e executados em um computador Intel
Core2Duo 2.1Ghz com 3gb de memodria. Além disso, alguns algoritmos foram escritos em
linguagem C/C++ e Borland Delphi®. A Figura 6.1 apresenta uma visdo estrutural das

técnicas de andlise de imagens empregadas nos experimentos.
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Figura 6.1: Estrutura organizacional das técnicas de analise de imagens utilizadas nos experimentos.

Os métodos de analise de imagens utilizados nos experimentos sdo, em grande parte,
parametrizaveis. Esse fato permite extrair com uma mesma técnica, um conjunto distinto de
caracteristicas morfométricas. Para facilitar a organizacdo e analise dos resultados obtidos,
cada experimento efetuado foi identificado com um niimero Unico precedido de uma letra que
representa o tipo do experimento: F para analise de formas; E para analise de estruturas
tubulares e T para andlise de textura. As proximas secdes descrevem as sistematicas utilizadas
durante a execucdo dos experimentos, bem como os parametros empregados em cada técnica,

além do nimero de medidas morfométricas que foram obtidas.
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6.2.1 Analise de Formas: Assinaturas

O primeiro experimento realizado utilizou como base as informacGes extraidas a partir da
representacdo unidimensional do contorno. Considerando as técnicas para célculo da
assinatura digital, duas abordagens foram utilizadas: assinatura baseada no centroide e

assinatura por projecao.

Para assinatura baseada no centroide, inicialmente o contorno das imagens bioldgicas
foi extraido utilizando o algoritmo seguidor de contorno descrito em (Costa e Cesar, 2000).
Com isso, o contorno foi decomposto em dois sinais unidimensionais independentes X e Y
(um para cada eixo). Considerando (Cx,Cy)a coordenada do centro de massa da forma
analisada, a assinatura baseada no centroide pode ser obtida com a Equacdo 6.1.

C =(Cx — X;)? + (Cy — Y;)? ( 6.1 )

A assinatura por projecdo de uma imagem digital € obtida com o somatorio dos pontos
a partir de um angulo especifico. Nos experimentos, trés angulos foram considerados: 6 = 45°

(diagonal); 6 =90° (vertical) e 6 = 180° (horizontal).

A Tabela 6.3 sintetiza os experimentos que foram realizados com base na assinatura
das imagens biologicas. A primeira coluna (ID) representa um identificador Unico de cada
experimento; a coluna Titulo uma descricdo sucinta a respeito do metodo; a coluna
Parametros descreve as variaveis de entrada passadas para 0 método e, por fim, o Numero de
Caracteristicas morfométricas extraidas para cada tipo de imagem bioldgica analisada.

Tabela 6.3: Experimentos realizados com base na assinatura digital
das imagens bioldgicas.

NuUmero de Caracteristicas

ID Titulo Paréametros
Passiflora Eucalyptus  Oryza
FO001 Assinatura Centroide - 3766 881 1500
FO02 Assinatura Projecdo_045 0 = 045° 849 525 721
FO03 Assinatura Projecao_090 6 = 090° 600 440 260

FOO4 Assinatura Projecdo_180 6 = 180° 600 300 760
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6.2.2 Analise de Formas: Curvatura

A extracdo de caracteristicas morfométricas com base na curvatura foi realizada a partir de
duas abordagens: curvatura por definicdo e curvatura multiescala por meio da propriedade

derivativa da transformada de Fourier.

Na curvatura por definicdo foi utilizada a metodologia proposta por (Mokhtarian e
Mackworth, 1992). Essa abordagem utiliza a derivada de primeira e segunda ordem para
estimar a curvatura de um contorno paramétrico, como expresso na Equacdo 4.1 (vide

capitulo 4, secdo 4.1.2).

A curvatura multiescala é calculada utilizando a propriedade derivativa da
transformada de Fourier, como apresentado na Equacdo 4.3. No entanto, essa abordagem
acentua os ruidos das altas frequéncias do contorno da imagem (Costa e Cesar, 2000). Assim,
para minimizar este problema, a diferenciacdo numeérica utilizando Fourier deve ser
combinada com um filtro gaussiano de passa-baixa. O conjunto de frequéncias do filtro pode
ser ajustado com o desvio padrdo da gaussiana a. Esse parametro permite a geracdo de
curvaturas multiescala da forma analisada. A filtragem gaussiana no dominio da frequéncia

para um sinal f pode ser obtida com a Equacdo 6.2 (Costa e Cesar, 2000).

—(21)2f2
G(f) = exp ((ZT)Zf) parat = 1/a (6.2)

Nos experimentos, 0s seguintes valores para o parametro a foram considerados
a = {50, 20, 10, 2, 1, 0.5}, assim temos 7 = {0.02,0.05,0.10,0.50,1.00,2.00} . Esses
valores foram empiricamente definidos. A Figura 6.2 ilustra as curvaturas multiescala que
podem ser obtidas a partir da variacdo do parametro a. Na Figura, a escala do eixo Y foi

normalizada no intervalo [—1,1].

@ b ©

W .

forma bioldgica

Figura 6.2: Curvatura multiescala de uma forma bioldgica para diferentes valores do desvio padréo
da gaussiana: (a) a=50; (b)a=20¢e (c) a=10.
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A Tabela 6.4 apresenta 0s experimentos realizados com a curvatura das espécies
biologicas. Na Tabela sdo descritos os pardmetros utilizados no método de curvatura

multiescala, e seus respectivos parametros.

Tabela 6.4: Experimentos realizados com a curvatura das espécies bioldgicas.

NUmero de Caracteristicas

ID Titulo Parametros

Passiflora Eucalyptus  Oryza
FOO5 Curvatura Definicao - 3766 879 1498
FO06 Curvatura Multiescala_0.02 7 =0.02 3766 881 1500
FO07 Curvatura Multiescala_0.05 7 =0.05 3766 881 1500
FO08 Curvatura Multiescala_0.10 7=0.10 3766 881 1500
FO09 Curvatura Multiescala_0.50 7 =0.50 3766 881 1500
FO10 Curvatura Multiescala_1.00 7 =1.00 3766 881 1500
FO11 Curvatura Multiescala_2.00 7 =2.00 3766 881 1500

6.2.3 Analise de Formas: Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier foram utilizados para extracdo de caracteristicas morfométricas das
espécies biologicas. Para isso, o contorno da forma foi extraido com o algoritmo seguidor de
contorno e, em seguida, transformado em um sinal complexo (u = x+j*y). A
transformada rapida de Fourier (FFT) foi aplicada no sinal, com isso, o sinal foi convertido

para o dominio da frequéncia, ou seja, u < U.

Para extracdo dos descritores de Fourier foi utilizado o espectro da poténcia, conforme
expresso na Equacdo 4.8 (vide secdo 4.1.3 ). O sinal foi normalizado para torna-lo invariante
as transformacbes geométricas (Equacdo 4.9). As caracteristicas foram extraidas a partir dos
componentes de baixa frequéncia, os quais descrevem as propriedades mais detalhadas da

forma bioldgica.

Para cada forma bioldgica analisada, seis vetores de caracteristicas foram extraidos
contendo N descritores de Fourier. Os nUmeros de descritores considerados foram
determinados empiricamente, sendo N = {10,20,40,80,160,320}. A Figura 6.3 ilustra os

vetores de caracteristicas extraidos para os diversos valores de N.
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Figura 6.3: Descritores de Fourier: (a) N = 10; (b) N =20; (c) N = 40; (d) N=80; (e) N =160 e (f) N = 320.

Na Tabela 6.5 sdo apresentados os experimentos realizados com os descritores de

Fourier e 0s respectivos parametros utilizados como niimero de descritores.

Tabela 6.5: Experimentos realizados com os descritores de Fourier.

NUmero de Caracteristicas

ID Titulo Parametros
Passiflora Eucalyptus Oryza
FO12 Descritores Fourier_10 N =10 10 10 10
FO13 Descritores Fourier_20 N =20 20 20 20
FO14 Descritores Fourier_40 N =40 40 40 40
FO15 Descritores Fourier_80 N =80 80 80 80
FO16 Descritores Fourier 160 N =160 160 160 160
FO17 Descritores Fourier_320 N =320 320 320 320

6.2.4 Analise de Formas: Dimensao Fractal Multiescala

A complexidade das formas bioldgicas foi analisada por meio da dimensdo fractal
multiescala. Inicialmente o contorno da forma foi detectado utilizando o método de Canny.
Em seguida, o contorno S foi dilatado por um raio d utilizando a técnica de dilatacdes exatas.
As diversas areas assumidas por S durante o processo de dilatacdo foi representado por A(d).

Essa relacdo foi expressa por meio de uma funcéo logaritmica: log(A(d)) x log(ad).

A estimativa da dimensdo fractal multiescala ocorre por meio da derivada numérica da
funcdo logaritmica. Para isso, € necessario definir um pardmetro k referente a ordem de

derivacdo, além do pardmetro o que representa o desvio padrdo utilizado na suavizacéo
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gaussiana. Como resultado deste processo é gerada uma funcéo log(d) x log(A’), em que

A’ representa a derivada e suavizacao do ponto (d, A(d)) da fungdo logaritmica.

Diversos valores foram testados experimentalmente para a ordem de derivacdo e para
0 desvio padrdo da gaussiana. Ao final, foi estabelecido um conjunto de valores para
k ={100,250,500} e parac = {100,250,500}. A combinacao entre os valores da ordem de
derivacdo e do desvio padrdo produz 12 (doze) configuracGes possiveis. Todas essas
configuracbes foram utilizadas como vetores de caracteristicas para cada forma analisada.
A Figura 6.4 ilustra a relacdo entre a ordem de derivacdo e o desvio padrdo da gaussiana no
resultado da dimensdo fractal multiescala. O nimero de caracteristicas de cada experimento
foi reamostrado com uma funcdo de interpolacdo linear, de maneira que todos os

experimentos resultassem no mesmo nimero de caracteristicas.

=100 =250 =350 c=500

k=100

k=250

k=500

Figura 6.4: Funcdes fractal multiescala obtidas a partir dos valores da ordem de derivacéo
e da suavizacao gaussiana.

A Tabela 6.6 descreve os diversos experimentos realizados com a dimensdo fractal

multiescala das formas bioldgicas.
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Tabela 6.6: Experimentos realizados com a dimensao fractal multiescala.

Parametros Numero de Caracteristicas
ID Titulo

k o Passiflora Eucalyptus  Oryza
FO018 DF Multiescala_100_100 100 100 2000 1800 1250
FO19 DF Multiescala_100_250 100 250 2000 1800 1250
F020 DF Multiescala_100_350 100 350 2000 1800 1250
F021 DF Multiescala_100_500 100 500 2000 1800 1250
F022 DF Multiescala_250_100 250 100 2000 1800 1250
F023 DF Multiescala_250_250 250 250 2000 1800 1250
F024 DF Multiescala_250_ 350 250 350 2000 1800 1250
F025 DF Multiescala_250 500 250 500 2000 1800 1250
F026 DF Multiescala_500_100 500 100 2000 1800 1250
F027 DF Multiescala_500_250 500 250 2000 1800 1250
F028 DF Multiescala_500_350 500 350 2000 1800 1250
F029 DF Multiescala_500_500 500 500 2000 1800 1250

6.2.5 Analise de Formas: Redes Complexas

A utilizacdo das redes complexas para analise de formas fornece um rico conjunto de
informacGes sobre as espécies bioldgicas. O primeiro passo deste procedimento é a deteccao
do contorno com o algoritmo seguidor de contorno. Em seguida, uma matriz de pesos W €
calculada a partir da distancia euclidiana entre cada coordenada dos pixels pertencentes ao

contorno. Essa matriz é normalizada com a Equacao 4.13.

Os fundamentos das redes complexas sdo baseados na teoria dos grafos, assim, o
mapeamento de uma forma em um grafo ndo-dirigido ocorre por meio da representacdo de
cada pixel do contorno em um vértice do grafo. Os pesos associados a cada aresta do grafo

sdo armazenados na matriz de pesos W.

A matriz de adjacéncia A € calculada a partir de um conjunto de limiares T; aplicados
na matriz de pesos. Esse procedimento seleciona um subconjunto de arestas formando com
isso uma rede complexa para cada limiar T;. No trabalho foram considerados 38 limiares
T, = {0.025,0.050,...,0.925,0.950}. Para cada rede complexas construido a partir de um

limiar T; as seguintes informacGes foram extraidas:
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e Graus dos Vértices (g,)

e Grau maximo (gmay ) dos vertices

e Grau médio (g, ) dos vertices

e Distribuicdo das conexdes (joint degree distribution)
e Entropia (H)

e Energia (E)

e Grau médio de distribuicdo (average joint degree)

e Coeficiente de aglomeracéo (clustering coefficient)

Todas as caracteristicas extraidas a partir das diversas configuracfes das redes
complexas formaram os vetores de caracteristicas utilizados para classificacdo das espécies.
A Figura 6.5 ilustra algumas das principais caracteristicas que podem ser extraidas a partir de
uma rede complexa. Essas caracteristicas podem ser utilizadas separadamente como vetores
de caracteristicas, ou combinadas por meio de técnicas de selecdo de caracteristicas. No caso
da selecdo de caracteristicas, para cada caracteristica extraida sdo selecionados os atributos

com maior potencialidade de discriminacao.

h

Figura 6.5: Principais caracteristicas extraidas a partir de uma rede complexa: (a) grau médio
distribuicdo de conexdes; (b) coeficiente de aglomeracao; (c) energia; (d); entropia; (e) grau maximo;
(f) grau médio; (g); graus dos vértices para T; = 0.15; (h) distribuicdo de conexdes paraT; = 0.15.

O namero total de experimentos realizados com as redes complexas foi 82. Assim, para
facilitar a visualizacdo apenas alguns destes experimentos sao apresentados, 0s quais podem

ser visualizados na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7: Experimentos realizados com as redes complexas.

NUmero de Caracteristicas

ID Titulo Parametros

Passiflora Eucalyptus Oryza
FO30 Rede Complexa Grau_0.025 T, =0.025 3766 881 1500
FO31 Rede Complexa Grau_0.050 T, = 0.050 3766 881 1500
FO67 Rede Complexa Grau_0.950 T, =0.950 3766
F068 Rede Complexa Grau Méximo - 38 38 38
FO69 Rede Complexa Grau Médio - 38 38 38
FO70 Rede Complexa Dist. Conexdes_0.025  T; = 0.025 3766 881 1500
FO71 Rede Complexa Dist Conexdes_0.050 T, = 0.050 3766 881 1500
F107 Rede Complexa Dist. Conexdes_0.950  T,; = 0.950 881 1500
F108 Rede Complexa Energia - 38 38 38
F109 Rede Complexa Entropia - 38 38 38
F110 Rede Complexa Grau Médio Dist. - 38 38 38
F111 Rede Complexa Coef. Aglomera. - 38 38 38

6.2.6 Analise de Formas: Wavelets

Na analise de formas bioldgicas por meio da transformada de wavelets foram consideradas as
familias Daubechies (db) e Coiflets (coif). Estas familias foram empiricamente selecionadas.
Na familia Daubechies, um conjunto de quarenta e cinco wavelets foi utilizado
{db1 (Haar),db2,db3,...db45}, enquanto na familia Coiflets foram consideradas as
wavelets {coif1,coif2,coif3,coif4 e coif5}. A extragdo de caracteristicas morfométricas
utilizou tanto os coeficientes de tendéncia quanto de detalhe. Esses coeficientes foram

extraidos dos cinco primeiros niveis de cada uma das wavelets.

O volume de informacdes coletado a partir da transformada de wavelets foi grande, o
que possibilitou uma analise detalhada do contorno das formas biolégicas. A Tabela 6.8
apresenta os experimentos realizados com a transformada de wavelets das espécies bioldgicas.
O titulo de cada experimento descreve a familia da wavelets utilizada, o nivel (n), e o

coeficiente (tendéncia ou detalhe).
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Tabela 6.8: Experimentos realizados com a transformada de wavelets.

NUmero de Caracteristicas

ID Titulo Parametros
Passiflora Eucalyptus Oryza
F112 Wavelets coifl_nl ten nivel=1 1855 443 752
F113 Wavelets coifl_nl det nivel=1 1855 443 752
F160 Wavelets coif5 n5 ten nivel=5 145 55 74
F161 Wavelets coif5_n5_ det nivel=5 145 55 74
F162 Wavelets dbl nl ten nivel=1 1883 441 750
F163 Wavelets dbl nl det nivel=1 1883 441 750
F610 Wavelets db45 n5 ten nivel=5 200 61 129
F611 Wavelets db45 n5 det nivel=5 200 61 129

6.2.7 Estruturas Tubulares: Biometria

Os experimentos envolvendo a extracdo de caracteristicas de estruturas tubulares
consideraram um grupo especifico de espécies do género Passiflora. Estas espécies foram
escolhidas devido a grande variabilidade que apresentam quanto a forma de suas folhas e
sistema de venacdo. Assim, para esse grupo de experimentos, onze espécies foram

selecionadas sendo que para cada espécie quatro exemplares foram utilizados.

A anélise biométrica das nervuras utilizou as caracteristicas extraidas a partir das
bifurcacbes e dos pontos extremos da estrutura. As informagbes biométricas utilizadas para
classificacdo das espécies foram: numero de bifurcacdes, nimero de pontos extremos;
distancia média e desvio padrdo entre todas as bifurcacfes; distancia média e desvio padrao
entre todos 0s pontos extremos; area do sistema de venacdo e tamanho médio das nervuras.
Assim, para cada exemplar de Passiflora oito caracteristicas biométricas foram coletadas e

combinadas em um vetor de caracteristicas. Este experimento foi identificado como E001.

Para extracdo das caracteristicas biométricas, inicialmente o sistema de venacdo foi
segmentado utilizando a metodologia descrita na secdo 3.3.1, e em seguida as informacgdes
foram coletadas com o algoritmo apresentado na secdo 4.2.2. Todas as informagdes coletadas

formaram o vetor contendo as caracteristicas biométricas da estrutura.
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6.2.8 Estruturas Tubulares: Assinatura Fractal

Para a andlise das estruturas tubulares por meio da assinatura fractal multiescala, foram
considerados quatro grupos de experimentos. No primeiro, a assinatura fractal foi calculada a
partir de toda estrutura tubular. Nesse caso as dilatacGes exatas sdo empregadas em todos 0s
pixels pertencentes ao sistema de venacdo. No segundo, foram utilizadas apenas as
bifurcagbes para extrair a assinatura fractal. No terceiro, a assinatura fractal foi obtida
considerando apenas as informacGes biométricas dos pontos extremos. Por fim, o dltimo
grupo agregou as informagfes biométricas das bifurcacbes e dos pontos extremos para o
calculo da assinatura fractal. A Figura 6.6 apresenta um exemplo das assinaturas fractais
multiescala obtida a partir dos quatro grupos de experimentos.

@ ® © @

Figura 6.6: Assinatura fractal multiescala de estruturas tubulares para k=250 e 6=250. (a) todos os pontos
(b) pontos de bifurcacéo; (c) pontos extremos; (d) combinacao das bifurcac6es e dos pontos extremos.

Para a ordem de derivacdo e o desvio padrdo da funcdo gaussiana foram utilizados os
mesmo valores empregados no experimento de analise de formas, sendo k = {100, 250,500}
e o = {100,250,350,500}. Na Tabela 6.9 sdo descritos 0s experimentos executados com as

estruturas tubulares das espécies de Passiflora.

Tabela 6.9: Experimentos realizados com a assinatura fractal multiescala das estruturas tubulares.

Parametros Num. Caracteristicas

ID Titulo ]
k o Passiflora
E002 AssinaturaFractal TodosPontos 100 100 100 100 2000
E013 AssinaturaFractal TodosPontos 500 500 500 500 2000
E014 AssinaturaFractal _Bifurcacoes 100 100 100 100 2000
E025 AssinaturaFractal_Bifurcacoes 500 500 500 500 2000

E026 AssinaturaFractal PtosExtremos 100 100 100 100 2000
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E037 AssinaturaFractal PtosExtremos 500 500 500 500 2000
E038 AssinaturaFractal Bif Extremos 100 100 100 100 2000
E049 AssinaturaFractal Bif Extremos 500 500 500 500 2000

6.2.9 Estruturas Tubulares: Redes Complexas

A extracdo de medidas morfométricas das estruturas tubulares por meio das redes complexas

utilizou 0s mesmos padrdes dos experimentos com assinatura fractal. Foram consideradas

quatro estruturas de interesse: (i) todos os pontos da nervura; (ii) apenas pontos de bifurcagéo;

(iii) apenas pontos extremos e (iv) pontos de bifurcagdes combinados aos pontos extremos.

As redes complexas foram geradas utilizando os mesmos limiares empregados nos

experimentos de analise de formas, sendo T; = {0.025,0.050, ...,0.925,0.950}. Com isso, as

seguintes caracteristicas foram extraidas das redes: graus dos vértices (g;); grau maximo

(gmax ) dos Vértices; grau medio (g,) dos Vértices; distribuicdo das conexdes (joint degree

distribution); entropia (H); energia (E); grau médio de distribuicdo (average joint degree) e

coeficiente de aglomeracéo (clustering coefficient). A Tabela 6.10 descreve os experimentos

realizados com as redes complexas das estruturas tubulares.

Tabela 6.10: Experimentos realizados com as redes complexas das estruturas tubulares.

Num.Caracteristicas

ID Titulo Parametros _
Passiflora
EO50 RedesComplexas_TodosPontos Grau_0.025 T, = 0.025 1005
E087 RedesComplexas_TodosPontos_Grau_0.950 T, = 0.950 1005
E088 RedesComplexas_TodosPontos GrauMax - 38
E089 RedesComplexas_TodosPontos GrauMed - 38
E090 RedesComplexas_TodosPontos_DistCon_0.025 T; =0.025 1005
E127 RedesComplexas_TodosPontos DistCon_0.950 T, =0.950 1005

E128 RedesComplexas_TodosPontos_Energia - 38
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E129 RedesComplexas_TodosPontos_Entropia - 38
E130 RedesComplexas_TodosPontos_GrauMed_Dist - 38
E131 RedesComplexas_TodosPontos_Coef Aglom - 38
E132 RedesComplexas_Bifurcacoes_ Grau_0.025 T, =0.025 20
E213 RedesComplexas_ Bifurcacoes _Coef Aglom 38
E214 RedesComplexas_PtosExtremos_Grau_0.025 T, =0.025 22
E295 RedesComplexas_ PtosExtremos _Coef Aglom 38
E296 RedesComplexas_Bifurc_Extremos_Grau_0.025 T, =0.025 42
E377 RedesComplexas_Bifurc_Extremos_Coef_Aglom - 38

6.2.10 Textura: Analise Estatistica

Para analise estatistica da textura foram consideradas apenas as espécies de Passiflora. Esse
tipo de analise tem como base o calculo da matriz de coocorréncia. Assim, para cada
exemplar das espécies estudadas a matriz foi calculada considerando os seguintes angulos: 0°,
45° 90°e 135° A partir dessas matrizes as seguintes informagdes foram extraidas: energia,
contraste, correlacdo e entropia. Esses valores foram combinados, formando o vetor de
caracteristicas que descreve as informacdes a respeito da textura da imagem biologica. A

Tabela 6.11 descreve 0s experimentos realizados para analise da textura das espécies

biologicas.
Tabela 6.11: Experimentos realizados com analise estatistica da textura.
Num.Caracteristicas
ID Titulo Parametros
Passiflora

TO01 TexturaEstatistica_000 06=0 4
T002 TexturaEstatistica_045 0 =45 4
TO03 TexturaEstatistica_090 0 =90 4
T004 TexturaEstatistica_ 135 0 =135 4

TO05 TexturaEstatistica_AngulosCombinados - 16
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6.2.11 Textura: Distribuicdo de Niveis de Cinza

Os experimentos envolvendo andlise de textura baseada na distribuicdo de niveis de cinza
utilizam a abordagem descrita detalhadamente na secéo 4.3.2. Inicialmente a distribuicdo dos
niveis de cinza da imagem bioldgica foi calculada, e em seguida, subconjuntos de pixels
foram selecionados a partir de um limiar k. Nos experimentos o0s seguintes valores de k foram
considerados {1.0, 0.8}.

Com os subconjuntos selecionados, duas abordagens foram utilizadas para analise da
textura. A primeira baseada na assinatura fractal multiescala, e a segunda com as redes
complexas. As duas estratégias consideram como informacdo de interesse os pixels

pertencentes aos subconjuntos.

Para a assinatura fractal os seguintes parametros sdo considerados para a ordem de
derivacdo 6 = {100,250,500}, e desvio padrdo da gaussiana o = {100,250,350,500}. Na
geracdo das redes complexas 0s  seguintes  limiares  foram  utilizados
T, = {0.025,0.050,...,0.925,0.950}. A Tabela 6.12 apresenta os experimentos realizados

com base na distribuicdo de niveis de cinza.

Tabela 6.12: Experimentos realizados com analise de textura baseada na distribuicdo de niveis de cinza.

Parametros Num.Carac.
ID Titulo )
k ) o T; Passiflora

TO06 TexturaFractal _1.0_100_100 1.0 100 100 - 2200
TO17 TexturaFractal_1.0 500 500 1.0 500 500 - 2200
TO18 TexturaFractal_0.8_100_100 0.8 100 100 - 2200
T029 TexturaFractal_0.8_500_ 500 0.8 500 500 2200
T030 TexturaRedeComplexa Grau_0.025 1.0 - - 0.0250 1400
T067 TexturaRedeComplexa Grau_0.950 1.0 - - 0.950 1400
T068 TexturaRedeComplexa GrauMax 1.0 - - - 38

T069 TexturaRedeComplexa_GrauMed 1.0 - - - 38

TO70 TexturaRedeComplexa DistCon_0.025 1.0 - - 0.0250 1400
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T107
T108
T109
T110
T111
T112

T192

TexturaRedeComplexa_DistCon_0950
TexturaRedeComplexa_Energia
TexturaRedeComplexa_Entropia
TexturaRedeComplexa_GrauMedDist
TexturaRedeComplexa_CoefAglom

TexturaRedeComplexa_Grau_0.025

TexturaRedeComplexa_CoefAglom

1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
0.8

0.8

- - 0.950

- - 0.0250

1400
38
38
38
38

1400

38

6.3 Reconhecimento de Padroes

Os experimentos realizados com as técnicas de analise de imagens produziram diversos

conjuntos de dados contendo as informacdes morfométricas das espécies biologicas. Esses

dados foram utilizados como entrada para os métodos de reconhecimento de padrdes. O

processo de reconhecimento de padrGes foi baseado nas técnicas de analise estatistica

multivariada e redes neurais artificiais. Além disso, métodos de selecdo de caracteristicas

foram empregados para reduzir a dimensionalidade e selecionar as caracteristicas mais

discriminantes do conjunto. A Figura 6.7 apresenta uma visdo estrutural das técnicas de

reconhecimento de padrdes utilizadas nos experimentos.
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processamento
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redes neurais
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|
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{
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Minima } [ PCA+LDA } [ SRDA
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} [ de agrupamentos} MLP

Figura 6.7: Visdo estrutural das técnicas de reconhecimento de padroes utilizadas nos experimentos.
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Para o0 reconhecimento de padrfes baseado nas informacGes morfométricas das
espécies, inicialmente, o banco de dados de caracteristicas foi normalizado no intervalo
[—2,+2], conforme descrito em (Costa e Cesar, 2000). Esse critério garante que as diferentes
unidades de medida dos vetores de caracteristicas ndo influenciem no processo de
classificacdo. Para aumentar a acuracia do processo de classificacdo o método de validacdo
cruzada k-fold foi utilizado para particionar os dados em conjunto de treinamento e teste.

O método de validagdo cruzada k-fold divide o conjunto de dados em k particdes
mutuamente exclusivas. Os dados selecionados para cada particdo sdo definidos
randomicamente. Em cada iteracdo do método, uma das k particdes é utilizada como conjunto
de teste e as outras k — 1 sdo usadas como conjunto de treinamento. Nos experimentos foi
adotado k = 10 para o numero de particdes. O classificador & construido a partir dos
exemplos selecionados para o conjunto de treinamento. E para avaliacdo do classificador séo
utilizados os elementos do conjunto de teste. Este procedimento é realizado 10 vezes
(validacéo cruzada). A Figura 6.8 ilustra o processo de reconhecimento de padrdes, em que é

destacado 0 método de validacdo cruzada.

_—_— e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e mm— =

treinamento > dasyﬂcador
treinado

v
D [
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conjunto
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!
1
!
! resultados
!
I
[

I
I
teste |
I
I

validacdo cruzada

Figura 6.8: Processo de reconhecimento de padrdes adotado nos experimentos.

No processo de treinamento do classificador foram utilizados os métodos de
reconhecimento de padrbes descritos no capitulo 5. A Figura 6.9 ilustra o processo de

classificacdo das caracteristicas morfométricas extraidas das espécies.
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» | distancia minima
' SRDA
conjunto > agrupamentos
de
treinamento
<ommmm---- . LDA
» > PCA )
" selecio de RNA
caracteristicas

Figura 6.9: Processo de classificacdo do conjunto de dados de treinamento com
as técnicas de reconhecimento de padrdes

O classificador euclidiano por distancia minima foi construido com base nas distancias
entre 0s centros de massa das especies. Assim, para cada conjunto de treinamento, de todos 0s
experimentos realizados, foi calculado o centroide a partir dos vetores de caracteristicas
extraidos de cada espécie. A distancia euclidiana entre os centroides foi utilizada como funcéo

discriminante das espécies.

A analise discriminante por regressao espectral (SRDA) é um método robusto para
classificagdo de conjuntos de dados com grande dimensionalidade. O classificador foi
construido a partir da resolugcdo de um conjunto de problemas de regressao linear. Este

classificador foi aplicado em todos os conjuntos de dados obtidos das espécies.

A analise de agrupamentos foi realizada com base no metodo de agrupamento
hierarquico UPGMA com as métricas de distancia euclidiana e chebychev. Esse método
considera a distancia média entre todos os pares de padrdes de dois diferentes clusters como
critério de classificacdo. Com os agrupamentos foi possivel observar a taxonomia das espécies

em funcdo da organizacdo hierarquica dos dendrogramas.

Na andlise discriminante linear (LDA), para garantir a confiabilidade da classificacdo
e minimizar o problema do mau da dimensionalidade, o método foi combinado com a Analise
de Componentes Principais (PCA). A técnica de PCA foi aplicada anteriormente ao LDA para

selecionar os k componentes principais com maior variabilidade (Belhumeur, Hespanha et al.,
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1997). Foram selecionados k componentes principais, tal que k € menor ou igual ao nimero de

espécies.

As redes neurais artificiais (RNA) foram utilizadas para classificacdo de conjuntos
especificos de dados. Esses conjuntos foram formados com base na combinagdo de multiplas
caracteristicas das espécies. Por exemplo, um conjunto foi criado a partir de dados
selecionados por PCA contendo apenas as caracteristicas com variancia total superior 85%;
outro conjunto foi construido considerando a variancia total superior a 95%; dentre outros.
Para o treinamento da rede foi utilizado o algoritmo back-propagation em uma rede do tipo
perceptron multicamadas (MLP). A topologia da rede foi definida experimentalmente, em que
0 numero de entradas é igual ao nimero de caracteristicas analisadas; o nimero de camadas
ocultas foi determinado como dois (para solucdo de problemas ndo linearmente separaveis); e
0 numero de saidas igual ao nimero de especies (por exemplo, para as espécies de arroz
foram utilizadas 12 saidas). Como parametros, a rede foi configurada com a funcdo de
transferéncia sigmoide; taxa de aprendizado igual a 0.1; e nimero de épocas de treinamento
igual a 5000.

Os resultados do processo de reconhecimento de padrdes foram apresentados por meio
de matrizes de confusdo, graficos ROC, além de dados estatisticos como acuracia,

sensibilidade (recall), precisdo, dentre outros.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma descricdo detalhada dos experimentos realizados para
andlise e classificacdo de espécies bioldgicas. Foram descritos cada um dos experimentos
executados para analise de formas, analise de estruturas tubulares e analise de textura. Além
disso, foram apresentados os parametros utilizados pelas técnicas de extracdo de
caracteristicas, bem como o nimero de atributos extraidos. No proximo capitulo séo relatados

os resultados obtidos a partir destes experimentos.



Resultados e
Discussao

ste capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados para analise e
classificagdo das espécies biologicas. Um extenso conjunto de caracteristicas
morfometricas foi extraido com base em trés grupos de interesse: formas, estrutura
tubular e textura. Os vetores de caracteristicas coletados com as técnicas de analise de
imagens foram utilizados como entrada para 0s métodos de reconhecimento de padrdes. Esses
métodos foram empregados para avaliar a qualidade das caracteristicas extraidas, bem como
para realizar a classificacdo das espécies. Para discriminacdo das espécies foram utilizados

métodos baseados em analise estatistica multivariada e redes neurais artificiais.

Os resultados foram organizados seguindo a ordem das técnicas de analise de imagens
utilizadas nos experimentos. Assim, inicialmente sdo apresentados os resultados da
classificacdo das espécies com as caracteristicas extraidas das técnicas de analise de formas,
em seguida, os resultados da classificacdo com as caracteristicas obtidas das estruturas

tubulares e por fim, a classificacdo baseada nas informacdes coletadas da textura.

Para apresentacdo dos resultados sdo utilizadas tabelas em que sdo descritas as
porcentagens de acerto (%A) e erro (%E). As tabelas demonstram comparativamente 0s
resultados das classificacGes de cada uma das técnicas utilizadas, em funcdo de cada um dos
métodos de reconhecimento de padrdes, e para cada uma das espécies. Com isso, é possivel
identificar qual metodologia de analise de imagens e reconhecimento de padrdes é mais

adequada para classificacdo de uma determinada espécie.
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Os experimentos com as melhores porcentagens de acerto foram selecionados para
uma descricdo mais detalhada. Estes experimentos foram identificados na tabela por meio de

_______________ -4

linhas | tracejadas . Para visualizagdo mais abrangente dos resultados, foram utilizadas
matrizes de confusdo, além de diversas informacgfes estatisticas, tais como: acurécia (AC),
taxa de verdadeiro positivo (Typ), taxa de falso positivo (Trp), especificidade (ES), preciséo
(PR) e F-Measure (F). A partir das taxas de verdadeiro positivo e falso positivo, foi criado
um grafico ROC. Nos graficos ROC, os pontos mais préximos a (0,1), ou seja, maior Typ €

menor Tgp, representam a classificacéo perfeita.

7.1 Resultados da Classificacao baseada na
Analise de Formas

As tecnicas de analise formas foram utilizadas para extracdo de caracteristicas morfometricas
com base no contorno da imagem bioldgica. Neste contexto as técnicas utilizadas foram:
(a) assinatura; (b) curvatura; (c) descritores de Fourier; (d) dimensdo fractal multiescala;
(e) redes complexas e (f) wavelets. Além disso, o item (g) descreve os resultados obtidos com
a selecdo das caracteristicas com maior potencialidade discriminante. Os resultados do

processo de classificacdo sdo apresentados como se segue:

A. Resultados da Assinatura Digital

A Tabela 7.1 apresenta os resultados da classificacdo das espécies bioldgicas por meio das
caracteristicas morfométricas extraidas a partir da assinatura digital. Sao descritas as
porcentagens de acerto e erro para cada classificador utilizado, bem como, para cada espécie

biologica estudada.
Nesta tabela sdo descritos os resultados dos experimentos:
e FO0O01 - assinatura centroide;
e F002 — assinatura projecao 45°
e F003 — assinatura projecédo 90°;

e F004 — assinatura projecao 180°;
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Tabela 7.1: Resultados da classificacdo das espécies com caracteristicas da assinatura digital.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Assinatura
DM  LDA  SRDA DM  LDA  SRDA DM  LDA  SRDA
Foor %A 7523 83,18 | 89,75 | 4256 5046 5581 2231 48,08 46,15
%E 2477 1682 | 1025 | 5744 4954 44,19 7769 5192 5385
Foop %A 7511 81,14 80,68 6558 62,79 65,12 3539 4538 50,00
%E 2489 1886 19,32 3442 37,21 3488 64,61 5462 50,00
Fooz %A 8295 8568 84,09 6837 7000 6512 40,39 41,92 57,69
%E 17,05 1432 1591 31,63 30,00 3488 59,61 58,08 4231
Foos oA 8091 8375 82,95 5046 57,21 | 72,09 1 4538 50,00 | 6154 |
%E 1909 1625 17,04 4954 42,79 | 2791 | 5462 50,00 | 3846 :

Os resultados obtidos com as assinaturas digitais demonstram a viabilidade da
utilizacdo da metodologia na analise de espécies biologicas. No caso das espécies de
maracujas, por exemplo, a porcentagem de acerto no processo de classificacdo foi igual a
89,75. Além disso, por ser uma técnica simples € importante destacar que os resultados para
as especies de eucalipto (70,00%) e arroz (61,54%) também foram promissores. A Tabela 7.2
apresenta detalhadamente os resultados dos melhores experimentos realizados com a
assinatura digital. Na Tabela sdo descritas as porcentagens de acerto (%A) e erro (%E) para
cada espécie, além da acuracia (AC) e F-measure (F). Ao final de cada coluna sao

apresentadas as medias e os desvios padrao.

Tabela 7.2: Detalhamento dos resultados da classificacdo das espécies com os dados da assinatura digital.

Maracujé (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F

Cau 8333 1667 9886 90,91 0,00 100,00 93,02 0,00 20,00 80,00 73,08 22,22
Coz 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 93,02 40,00 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 97,67 80,00 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 97,67 88,89 50,00 50,00 88,46 40,00
Cos 50,00 50,00 9545 66,67 8571 1429 93,02 80,00 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 8750 1250 94,32 73,68 50,00 50,00 9535 50,00 100,00 0,00 100,00 100,00
Cor 100,00 0,00 9886 88,89 2500 7500 90,70 33,33 100,00 0,00 96,15 80,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 80,00 20,00 9535 80,00 50,00 50,00 92,31 50,00
Coo 66,67 3333 97,73 80,00 7500 2500 9535 75,00 100,00 0,00 100,00 100,00
Co 10000 0,00 9886 92,31 7500 2500 93,02 8571 000 100,00 96,15 0,00
Cu 8333 1667 97,73 83,33 - - - - 100,00 0,00 96,15 80,00
Cr 10000 000 9886 94,74 - - - - 100,00 0,00 9231 75,00
Cis 10000 0,00 9886 8571

" 90,06 994 9843 8894 64,07 3593 9442 6129 6417 3583 93,59 62,27

c 15,92 15,92 1,77 10,76 32,61 32,61 2,25 29,28 35,02 35,02 721 29,88
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A Figura 7.1 apresenta comparativamente o desempenho da classificagdo das espécies
por meio de um grafico ROC (Receiver Operation Characteristics). No gréfico ROC a linha
diagonal tracejada representa o desempenho de um classificador aleatorio, essa linha serve de
referéncia para avaliagdo do classificador. Os pontos no espaco ROC acima da diagonal
representam uma melhor classificagdo do que os pontos abaixo da diagonal. Um classificador
perfeito é aquele que produz como resultado um ponto préximo a (0,1). Isto significa que este
classificador tem uma taxa nula (igual a zero) de falsos positivos, e uma taxa de 100% de
acerto de verdadeiros positivos. Analisando a Figura 7.1 é possivel notar que o desempenho
da classificacdo das espécies de arroz foi inferior as espécies de eucalipto e maracuja.
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B. Resultados da Curvatura

Os resultados da andlise da curvatura foram obtidos a partir de duas abordagens: curvatura por
definicdo (FOO05) e curvatura multiescala (FO06 até FO11). Os diversos resultados da curvatura

multiescala foram produzidos em virtude dos valores utilizados como desvio padrdo da
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funcdo gaussiana de suavizagdo. Na Tabela 7.3 sdo apresentados os resultados obtidos com a
classificacdo das espécies por meio das informacdes coletadas com a anélise da curvatura.

Tabela 7.3: Resultados da classificacdo das espécies com base em caracteristicas curvatura.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Curvatura
DM LDA  SRDA DM LDA  SRDA DM LDA  SRDA
Foos %A 73,86 74,43 78,64 37,91 4535 46,51 18,08 22,31 19,23
%E 26,14 2557 21,36 62,09 54,65 53,49 81,92 77,69 80,77
Foos %A 6591 67,16 70,45 46,05 28,84 46,51 17,69 18,85 26,92
%E 34,09 32,84 29,54 53,95 71,16 53,49 82,31 81,15 73,08
Foo7 %A 4852 34,89 34,09 36,05 20,93 32,56 21,15 11,54 15,39
%E 51,48 6511 6591 63,95 79,07 67,44 78,85 88,46 84,61
Foog %A 28,98 12,96 19,32 26,98 13,72 16,28 20,38 9,61 7,69
%E 71,02 87,04 80,68 73,02 86,28 83,72 79,62 90,39 92,31
Foog %A 73,86 @ 84,09 @ 77,27 52,09 53,49 53,49 17,31 | 27,69 ! 26,92
%E 26,14 | 1591 | 22,73 4791 4651 46,51 82,69 | 72,31 | 73,08
Folp %A 73,10 81,99 76,51 51,33 52,33 52,73 16,55 26,93 26,16
%E 26,90 18,01 23,49 48,67 47,67 47,27 83,45 73,07 73,84
Forr %A 72,63 8152 76,04 50,86 ! 55,81 @ 52,26 16,08 26,46 25,69
%E 27,37 18,48 23,96 49,14 | 44,19 | 47,74 83,92 7354 7431

Para a curvatura, os melhores resultados foram obtidos com a abordagem multiescala.
Nas espécies de maracuja o parametro de suavizacdo da funcdo gaussiana foi igual a
7=0.50, enquanto para as espécies de eucalipto o valor adotado foi 7 = 0.10 e para as
espécies de arroz T = 0.50. O fraco desempenho da classificacdo das espécies de arroz é
justificado pela pequena variabilidade do contorno, o que torna este processo de classificacdo
complexo. Dessa forma, o descritor de curvatura pode ser considerado uma propriedade ruim
para discriminacdo de espécies de arroz. A Tabela 7.4 apresenta detalhadamente os dados

estatisticos a respeito da classificacdo das espécies com a curvatura.

Tabela 7.4: Detalhamento dos resultados da classificacdo das espécies com os dados da curvatura.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F
Co1 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 9535 50,00 2000 80,00 78,08 2597
Co2 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 500 9500 8885 645
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 93,02 57,14 2000 80,00 8538 17,39
Cos 9167 833 97,73 9167 100,00 0,00 100,00 100,00 3500 6500 91,92 40,00
Cos 6250 3750 9545 7143 7143 2857 83,72 5882 2000 80,00 87,69 20,00
Cos 100,00 0,00 9545 80,00 50,00 50,00 86,05 25,00 50,00 50,00 92,31 50,00

Co7 100,00 0,00 100,00 100,00 25,00 75,00 93,02 40,00 25,00 75,00 90,00 27,78
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Cos 8571 1429 9886 9231 4000 60,00 8605 40,00 2000 80,00 8654 18,60
Cos 5000 5000 9545 60,00 000 10000 8837 0,00 80,00 2000 8885 3556
Cuo 10000 000 100,00 100,00 5000 50,00 8605 66,67 4000 6000 92,69 29,62
Cu 8333 1667 9886 9091 5000 5000 87,31 37,74
Cr 8889 11,11 9659 8421 1667 8333 8577 2128
Cus 10000 000 9886 85,71

M 8939 1061 9825 8894 6364 3636 91,16 5376 31,81 6819 8795 2751
o 1612 1612 189 1255 36,24 3624 598 3089 2048 2048 398 11,90

Os resultados obtidos com as espécies de maracuja e eucalipto sdo promissores e

sinalizam a viabilidade destas caracteristicas na classificacdo das espécies.

Comparativamente, a Figura 7.2 apresenta as taxas de verdadeiro positivo e falso positivo
resultantes do processo de classificacdo das espécies. Estes dados sdo expressos por meio de
pontos no espaco ROC. No gréfico da Figura 7.2b € possivel notar que algumas espécies de
eucalipto dificultaram o processo de classificacdo, essas espécies identificadas de Cog até Cio
séo hibridas, enquanto as espécies puras (de Co; até Cy4) foram perfeitamente classificadas.
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Figura 7.2: Resultado da classificagéo utilizando

LDA com as caracteristicas da curvatura.
(a) maracuja; (b) eucalipto e (c) arroz.

0.4

Taxa de falso positivo

0.5

(©)

0.6

0.7

0.8

0.9



Capitulo 7. Resultados e Discussao 121

C. Resultados dos Descritores de Fourier

Com os descritores de Fourier foi possivel transformar o contorno da imagem bioldgica em
um sinal unidimensional. Dessa maneira, vetores de caracteristicas foram extraidos a partir
dos componentes de baixa frequéncia da transformada de Fourier. A Tabela 7.5 apresenta os
resultados obtidos com a classificacdo das espécies com os descritores de Fourier. O nimero
de descritores utilizado em cada experimento é descrito na se¢do 6.2.3.

Tabela 7.5: Resultados da classificacdo das espécies com as caracteristicas dos descritores de Fourier.

Descritores Maracujé (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
de Fourier DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA
Forp %A 72,05 71,25 7591 4721 | 6512 | 56,51 32,69 3846 52,69
%E 27,95 2875 24,09 52,79 | 34,88 | 43,49 67,31 6154 47,31
Fo13 %A 83,07 6500 84,32 51,40 5558 53,49 33,08 16,92 50,39
%E 16,93 3500 15,68 4860 44,42 46,51 66,92 83,08 49,61
Foa %A 8057 8534 | 8864 | 4535 4419 3488 4000 3692 | 57,31 |
%E 1943 14,66 | 11,36 | 54,65 5581 6512 60,00 63,08 | 42,69
Fo1s YA 7784 8386 86,36 51,63 36,74 2558 39,23 3461 5385
%E 22,16 16,14 13,64 4837 6326 74,42 60,77 6539 46,15
Folg %A 76,70 84,20 84,09 4860 3581 39,53 3500 32,69 57,69
%E 2329 1580 1591 51,40 64,19 60,47 6500 67,31 4231
For7 %A 7307 7818 79,55 4326 3395 34,88 29,23 33,85 4231
%E 26,93 21,82 20,46 56,74 66,05 65,12 70,77 66,15 57,69

Os experimentos com os descritores de Fourier indicaram que um numero elevado de
caracteristicas ndo produz resultados promissores, como por exemplo, os 320 descritores
utilizados no experimento FO17. Para todas as espécies estudadas, as melhores porcentagens
de classificacdo corretas foram alcangadas com no maximo 40 descritores. Este fato € muito
importante para discriminacdo das espécies, uma vez ndo necessita de um conjunto de dados

com alta dimensionalidade e acelera o processo de classificacéo.

A Tabela 7.6 apresenta uma analise descritiva do processo de classificacdo das
espécies com os descritores de Fourier. Para as espécies de maracuja e arroz o melhor
resultado foi obtido com 40 descritores, enquanto para as espécies de eucalipto 10 descritores

foram utilizados.
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Tabela 7.6: Detalhamento dos resultados da classificacdo das espécies com os descritores de Fourier.

Maracuja (Passiflora)

Eucalipto (Eucalyptus)

Arroz (Oryza)

%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F
Co1 66,67 3333 9659 7273 50,00 50,00 98,84 0,00 40,00 60,00 8462 50,00
Coz 100,00 000 9886 92,31 90,00 10,00 97,91 82,05 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 7143 2857 9659 76,92 100,00 0,00 99,53 96,00 0,00 100,00 84,62 0,00
Cos 83,33 16,67 97,73 90,91 90,00 10,00 98,60 91,59 100,00 0,00 92,31 66,67
Cos 87,50 1250 98,86 93,33 2571 7429 8395 0,00 50,00 50,00 92,31 50,00
Cos 100,00 0,00 9886 94,12 7000 30,00 91,63 43,18 100,00 0,00 96,15 80,00
Cor 100,00 0,00 100,00 100,00 4750 5250 88,37 0,00 100,00 0,00 96,15 80,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 60,00 40,00 90,00 56,82 0,00 100,00 8846 0,00
Coo 83,33 16,67 9886 90,91 4250 5750 89,77 41,14 100,00 0,00 100,00 100,00
Cuo 100,00 0,00 9886 92,31 8583 14,17 91,63 8507 0,00 100,00 92,31 0,00
Cu 83,33 16,67 9659 76,92 - - - - 100,00 0,00 96,15 80,00
Cu 100,00 0,00 9886 94,74 - - - - 66,67 33,33 9615 80,00
Cis 66,67 3333 96,59 57,14 - - - - - - - -
p 87,87 12,13 9825 87,10 66,15 3385 93,02 49,58 58,89 41,11 92,95 54,44
c 13,27 1327 1,28 1250 24,78 24,78 5,36 39,12 42,03 42,03 487 3557

A Figura 7.3 apresenta o resultado da classificacdo das espécies com os dados dos

descritores de Fourier. Na Figura é importante notar o resultado da classificacdo das espécies

de arroz, em que, de um total de 12 espécies, apenas trés espécies tiveram desempenho ruim

(abaixo da linha diagonal). Este fato prejudicou o desempenho global do classificador, porém

demonstra que os descritores de Fourier sdo caracteristicas morfométricas significantes para

classificacdo das espécies.
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Figura 7.3: Resultado da classificagéo das espécies
com as caracteristicas dos descritores Fourier.
(a) maracuja (SRDA); (b) eucalipto (LDA) e

] (c) arroz (SRDA).
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D. Resultados da Dimensao Fractal Multiescala

A anélise por meio da dimensdo fractal multiescala possibilitou um estudo abrangente a
respeito da complexidade do contorno das imagens bioldgicas. Diversas configuracdes foram
testadas para geracdo da curva fractal, tanto com a mudanca do fator de derivacdo, quanto
com a alteracdo do desvio padrdo da funcdo de suavizagcdo gaussiana. Os experimentos
envolvendo a dimensdo fractal multiescala sdo identificados de F018 até F029. A Tabela 7.7
apresenta os resultados obtidos com a analise do contorno por meio da dimensdo fractal

multiescala.

Tabela 7.7: Resultados da classificagdo com as caracteristicas da dimenséo fractal multiescala.

Dimensso Maracujé (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Fractal DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA
Forg VA 70,91 84,32 79,55 40,00 46,51 5581 3461 47,69 50,00
%E 29,09 1568 20,46 60,00 53,49 44,19 6539 52,31 50,00
Folg YA 70,45 | 89,32 | 89,32 40,93 52,09 60,47 3423 5192 62,32
%E 29,54 | 10,68 ! 10,68 59,07 47,91 39,53 65,77 48,08 37,68
Fooo DA 70,11 85,00 84,09 41,40 57,44 62,79 3423 50,00 5385
%E 29,89 1500 1591 58,60 42,56 37,21 65,77 50,00 46,15
Foo1 DA 70,23 84,66 86,36 41,40 56,98 62,79 3423 50,39 53,65
%E 29,77 1534 13,64 58,60 43,02 37,21 65,77 49,61 46,35
Fozp YA 70,91 84,09 79,55 40,46 4349 51,16 3423 49,23 5355
%E 29,09 1591 20,46 59,54 56,51 48,84 65,77 50,77 46,45
Foog DA 70,34 84,89 85,40 40,93 52,56 60,47 3423 53,08 57,69
%E 29,66 1511 14,60 59,07 47,44 39,53 65,77 46,92 4231
Fooa %A 70,23 85,00 8523 41,40 57,67 62,69 3423 50,39 53,05
%E 29,77 15,00 14,77 58,60 42,33 37,31 65,77 49,61 46,95

FO25 %A 70,23 84,77 86,36 41,40 56,98 62,79 34,23 50,00 53,25
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%E 29,77 1523 13,64 58,60 43,02 37,21 65,77 50,00 46,75
Foos 7oA 70,45 8455 82,95 39,77 49,53 60,47 3385 47,69 | 63,31 !
%E 2954 1546 17,04 60,23 50,47 39,53 66,15 52,31 | 38,46 !
Fop7 %A 70,11 84,66 8523 4340 5372 | 6521 | 3423 50,77 5315
%E 29,89 1534 14,77 55,60 46,28 | 34,88 | 6577 4923 46,85
Fopg YA 70,23 85,00 85,23 41,20 56,98 62,59 3423 50,00 53,85
%E 29,77 15,00 14,77 58,80 43,02 37,41 65,77 50,00 46,15
Fopg %A 70,23 84,77 86,36 42,40 57,21 61,19 3423 50,39 53,65
%E 29,77 1523 13,64 57,60 42,79 38,81 65,77 49,61 46,35

A Tabela 7.8 apresenta as informacdes estatisticas da classificacdo das espécies com
as caracteristicas da dimensdo fractal multiescala. Na Tabela é descrito o melhor resultado de
cada género estudado.

Tabela 7.8: Detalhamento dos resultados da classificacdo das espécies com a dimensao fractal multiescala.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F

Cot 100,00 0,00 100,00 100,00 000 10000 9535 0,00 60,00 40,00 92,31 75,00
Coz 100,00 0,00 9886 9231 100,00 0,00 97,67 80,00 100,00 0,00 96,15 80,00
Cos 7143 2857 97,73 8333 100,00 0,00 9535 66,67 000 100,00 92,31 0,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 7500 2500 9535 7500 50,00 50,00 92,31 50,00
Cos 7500 2500 9659 80,00 7143 2857 93,02 7692 000 100,00 92,31 0,00
Cos 7500 2500 9545 75,00 100,00 0,00 93,02 57,14 100,00 0,00 100,00 100,00
Cor 100,00 0,00 9886 88,89 2500 7500 8837 2857 100,00 0,00 96,15 80,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 80,00 20,00 90,70 66,67 50,00 50,00 88,46 40,00
Cos 8333 16,67 9886 90,91 000 10000 8837 0,00 100,00 0,00 96,15 66,67
Co 8333 1667 97,73 8333 7500 2500 93,02 8571 000 100,00 96,15 0,00
Cu 100,00 0,00 9545 75,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 8846 57,14
Crp 88,89 11,11 9886 94,12 0,00 0,00 0,00 0,00 66,67 3333 9231 66,67
Cus 66,67 3333 9886 80,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00

n 8797 12,03 9825 87,91 62,64 37,36 93,02 5367 60,56 39,44 9359 51,29

c 12,83 1283 158 9,16 39,63 3963 310 3241 4161 4161 341 3452

Os resultados obtidos com a dimensdo fractal multiescala demonstram a grande
potencialidade dessa metodologia na classificacdo de espécies biologicas. Para as espécies de
maracuja, trabalhos na literatura ja indicavam a qualidade dessas caracteristicas na
discriminacdo das espécies (Plotze, Falvo et al., 2005). No entanto, para as espécies de

eucalipto e arroz estes sdo 0s primeiros resultados.

A Figura 7.4 apresenta todas as curvas fractal multiescala produzidas no experimento

F019 com as espécies de maracuja. Em cada grafico é possivel observar comparativamente as
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curvas fractal para cada uma das espécies utilizadas no experimento. A identificagdo das
classes pode ser visualizada no canto superior direito. O eixo Y dos gréficos representa a
fractalidade da forma analisada, enquanto o eixo X o nimero de pontos da funcdo fractal.
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Figura 7.4: Curvas fractal multiescala geradas a partir
da andlise da forma das espécies de maracuja.
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Para uma andlise comparativa, foram gerados graficos ROC que demonstram o
processo de classificacdo para cada género: maracuja, eucalipto e arroz. Os resultados s&o
apresentados na Figura 7.5.
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E. Resultados das Redes Complexas

Os experimentos envolvendo redes complexas produziram um grande conjunto de
informacGes das espécies biologicas. A Tabela 7.9 apresenta os resultados obtidos com as
redes complexas. Devido ao grande nUmero de experimentos, apenas o0s resultados com
porcentagem de acerto superior a 80% sdo apresentados. Além disso, é importante salientar
que para as espécies de maracuja mais de 60 experimentos (de um total de 82) produziram

resultados superiores a 80% de classificacdes corretas.
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Tabela 7.9: Resultados da classificacdo das espécies com as caracteristicas das redes complexas.

Redes Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Complexas DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA DM  LDA SRDA
0 ) ) ) ] ) E_____,_____-E y y y
Fogs YA 79,43 81,14 8523 7023 7256 | 7907 | 29,23 3231 4231
%E 2057 18,86 14,77 29,77 27,44 | 2093 | 70,77 67,69 57,69
Fosg %A 77,27 78,86 86,36 51,86 52,56 72,09 27,31 3154 3461
%E 22,73 21,14 13,64 48,14 47,44 27,91 72,69 68,46 65,39
Foaq VA 75,23 84,20 86,36 44,42 4512 58,14 27,69 57,69 38,46
%E 24,77 15,80 13,64 55,58 54,88 41,86 7231 4231 6154
Fosq YA 7727 80,23 85,23 43,26 47,44 5581 31,54 36,92 38,46
%E 22,73 19,77 14,77 56,74 52,56 44,19 68,46 63,08 61,54
Fos7 %A 74,66 79,89 85,23 37,68 40,46 5581 31,54 38,08 42,21
%E 2534 20,11 14,77 62,32 59,54 44,19 68,46 61,92 57,79
Fogr YA 78,98 76,59 87,50 30,47 41,86 34,88 26,92 30,38 42,31
%E 21,02 23,41 12,50 69,53 58,14 65,12 73,08 69,62 57,69
Fogy %A 79,09 78,07 8523 27,68 37,44 32,56 2731 30,77 30,77
%E 20,91 21,93 14,77 72,32 62,56 67,44 72,69 69,23 69,23
Foss 7oA 91,93 @ 93,18 ' 91,59 41,86 43,95 46,74 31,54 5423 | 60,25
%E 807 | 682 | 841 58,14 56,05 53,26 68,46 4577 | 39,75 !
Fogg %A 76,02 83,98 87,50 4953 53,02 58,14 31,92 49,61 43,46
%E 23,98 16,02 12,50 50,47 46,98 41,86 68,08 50,39 56,54
Fo70 %A 80,23 79,77 86,36 4256 36,98 48,84 13,46 19,23 26,92
%E 19,77 20,23 13,64 57,44 63,02 51,16 86,54 80,77 73,08
Fo7y YA 78,41 79,09 86,36 4581 42,56 55,81 18,46 20,00 26,92
%E 21,59 20,91 13,64 54,19 57,44 44,19 81,54 80,00 73,08
Flog %A 7727 8841 89,77 40,93 49,07 37,21 4500 49,61 53,85
%E 22,73 11,59 10,23 59,07 50,93 62,79 55,00 50,39 46,15

Nos experimentos com redes complexas o melhor resultado foi alcancado com as
caracteristicas extraidas do grau maximo da rede. Este experimento foi realizado com as
espécies de maracujas. Além disso, para as espécies de eucalipto a taxa de classificacdes
corretas foi muito satisfatdria, uma vez que, foi proxima a 80% de acerto. Com as espécies de
arroz o melhor resultado alcancado foi de 60,25% de acerto com as caracteristicas do grau

maximo da rede

A Tabela 7.10 apresenta detalhadamente os melhores resultados obtidos com as redes
complexas. E importante observar a potencialidade deste descritor para a classificacdo das

espécies de maracujas, uma vez que os resultados superaram 90% de discriminacgdes corretas.
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Tabela 7.10: Detalhamento dos resultados da classificacdo das espécies com as redes complexas.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F
Ca 100,00 0,00 9886 9231 100,00 0,00 97,67 66,67 40,00 60,00 80,77 44,44
Co 100,00 0,00 9886 92,31 50,00 50,00 97,67 66,67 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 88,46 57,14
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 96,15 66,67
Cos 7500 2500 9659 80,00 8571 1429 97,67 9231 0,0 100,00 84,62 0,00
Cos 8750 1250 97,73 8750 100,00 0,00 93,02 57,14 100,00 0,00 100,00 100,00
Cor 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 93,02 57,14 000 100,00 92,31 0,00
Cos 8571 14,29 9886 92,31 100,00 0,00 90,70 71,43 100,00 0,00 100,00 100,00
Cos 8333 16,67 9886 90,91 0,00 10000 90,70 0,00 0,00 100,00 96,15 0,00
Cuo 100,00 0,00 97,73 8571 91,67 833 97,67 9565 100,00 0,00 96,15 66,67
Cu 100,00 0,00 100,00 100,00 - - - - 100,00 0,00 100,00 100,00
Cr, 100,00 0,00 100,00 100,00 - - - - 100,00 0,00 92,31 75,00
Cis 66,67 3333 9886 80,00 - - - - - - - -
n 9217 7,83 98,95 92,39 77,74 2226 9581 70,70 61,67 3833 9359 56,38
c 11,46 1146 108 746 3386 338 360 30,19 4366 4366 621 3820

Na Figura 7.6 é ilustrada uma analise comparativa das funcdes (em escala logaritmica)
geradas a partir do grau maximo extraido das redes complexas. Os graficos foram produzidos
com os dados do experimento FO68, e em cada representacdo sdo agrupadas as funcbes de

cada espécie. O identificador das espécies é apresentado no canto superior direito.
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Figura 7.6: Representacdo dos graus maximos
das espécies de maracujé.

Na Figura 7.7 é ilustrado comparativamente o desempenho dos classificadores para as
espécies de maracuja, eucalipto e arroz. O grafico ROC esboca as taxas de verdadeiro positivo
e falso positivo dos melhores experimentos. Na Figura € importante observar a potencialidade
das redes complexas na discriminacdo de espécies de eucalipto. Apesar da dificuldade de
classificagdo de espécies puras e hibridas, os resultados sinalizam a viabilidade dessa

metodologia na classificacdo de imagens de eucaliptos.
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F. Resultados das Wavelets

Os experimentos com a transformada de wavelets consideraram as familias Daubechies e
Coiflets para extracdo de caracteristicas das espécies. Estes experimentos produziram vetores

de caracteristicas a partir dos coeficientes de tendéncia e detalhe.

Na Tabela 7.11 sdo apresentadas as porcentagens médias de acerto e erro para cada
familia. Com os resultados é possivel concluir que os coeficientes de tendéncia sdo em média
mais adequados para classificacdo das espécies. Estes resultados consideram os dados dos

experimentos com maracuja, eucalipto e arroz.
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Tabela 7.11: Resultados da classificacao das espécies com as caracteristicas extraidas das wavelets.

Total de Vetores

- . o - o s
Familia de Caracteristicas Coeficiente YoA (média) YoE (média)
) tendéncia 84,78 +1.8516 15,22

Coiflets 50
detalhe 47,06 + 14.8110 52,94
) tendéncia 85,45 + 3.0027 14,55
Daubechies 450
detalhe 44,49 + 15.0227 55,51

Na Tabela 7.12 sdo apresentados os melhores experimentos selecionados dentre todos
0s resultados obtidos com a transformada de wavelets. Nos resultados sdo descritos tanto
experimentos envolvendo coeficientes de tendéncia, quanto de detalhe.

Tabela 7.12: Resultados da classificacdo com as caracteristicas das wavelets.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Wavelets
DM LDA  SRDA DM LDA  SRDA DM LDA  SRDA
Fleq %A 80,78 86,55 91,44 4419 6209 | 7233 | 1846 31,29 3227
%E 19,22 1345 8,56 5581 37,91 | 27,67 . 8154 6871 67,73
Fag7 YA 7465 8395 91,80 4426 64,65 6827 18,46 33,46 30,77
9%E 2535 16,05 8,20 55,74 3535 31,73 81,54 66,54 69,23
Fag7 %A 7307 91,9 8599 43,02 6535 73,95 18,46 31,54 26,92
%E 26,93 804 14,01 56,98 34,65 26,05 81,54 6846 73,08
Fagg %A 7502 8508 92,40 50,93 59,30 69,53 19,23 36,25 34,61
%E 2498 14,92 7,60 49,07 40,70 30,47 80,77 63,75 65,39
Fsg7 %A 76,12 : 92,88 | 87,10 4326 67,21 66,98 20,00 : 50,00 : 30,77
%E 23,88 | 7,12 i 12,90 56,74 32,79 33,02 80,00 | 50,00 : 69,23
Fe3g %A 76,02 86,95 92,75 46,05 64,42 66,51 19,62 33,08 30,77
9%E 2398 1305 7,25 53,95 3558 33,49 80,38 66,92 69,23
oy %A 7550 86,02 91,87 51,16 60,47 69,77 19,23 36,00 34,61
%E 2450 1398 8,13 48,84 39,53 30,23 80,77 64,00 65,39

Na Tabela 7.13 sdo detalhados resultados selecionados da Tabela 7.12. E importante
observar a alta taxa de acerto na classificacdo de espécies de maracujas, sendo superior a
90%. Os resultados com as espécies de eucalipto também foram promissores, alcancando uma
taxa superior a 70%. Para as espécies de arroz o desempenho foi mediano, uma vez que

obteve uma taxa de acerto igual a 50%.
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Tabela 7.13: Detalhamento dos resultados da classificagdo das espécies com as wavelets.

Maracuja (Passiflora)

Eucalipto (Eucalyptus)

Arroz (Oryza)

%A %E AC F %A %E AC F %A %E AC F
Cou 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 97,67 66,67 40,00 60,00 76,92 40,00
Coz 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 97,67 66,67 100,00 0,00 100,00 100,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 0,00 100,00 88,46 0,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 88,46 40,00
Cos 62,50 37,50 9545 71,43 71,43 28,57 86,05 62,50 0,00 100,00 88,46 0,00
Cos 87,50 12,50 9545 77,78 50,00 50,00 97,67 66,67 100,00 0,00 100,00 100,00
Cor 100,00 0,00 100,00 100,00 50,00 50,00 93,02 57,14 100,00 0,00 96,15 80,00
Cos 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 0,00 92,79 76,37 50,00 50,00 92,31 50,00
Coo 50,00 50,00 96,59 66,67 22,50 77,50 92,79 0,00 100,00 0,00 96,15 66,67
Cuwo 100,00 0,00 98,86 92,31 91,67 8,33 95,35 91,67 0,00 100,00 96,15 0,00
Cu 100,00 0,00 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 50,00 50,00 84,62 33,33
Cr 100,00 0,00 97,73 90,00 0,00 0,00 0,00 0,00 33,33 66,67 92,31 50,00
Cis 100,00 0,00 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i 92,31 7,69 98,78 92,17 73,56 26,44 95,30 68,77 51,94 48,06 91,67 46,67
c 16,57 16,57 1,82 12,19 28,68 28,68 4,28 28,77 40,26 40,26 6,73 35,70

A Figura 7.8 ilustra os graficos ROC gerado a partir das saidas dos classificadores. No

gréfico da Figura 7.8a € possivel notar a grande potencialidade das caracteristicas da

transforma de wavelets na classificacdo das espécies de maracuja. Na Figura 7.8b apenas a

espécie Cypy9 obteve um desempenho mediano, enquanto na Figura 7.8c algumas espécies

tiveram desempenho abaixo da linha diagonal.
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G. Selecao de Caracteristicas

Para selecdo das caracteristicas extraidas por meio das técnicas de analise formas foi utilizada
uma abordagem baseada na variancia total resultante da Analise de Componentes Principais.
A técnica de PCA foi aplicada nos conjuntos de dados obtidos em cada experimento, e em
seguida, a variancia total foi calculada. A variancia tem importancia fundamental no processo
de classificacdo de padrdes, pois em geral € mais facil distinguir padrdes em que seus vetores
ndo sdo correlacionados e que apontam para a direcdo de maior variancia dos dados (Campos,
2001).

Utilizando a abordagem descrita para selecdo das caracteristicas, dois novos conjuntos
de dados foram gerados contendo as caracteristicas (dentre todos 0s conjuntos) com variancia
superior a: (i) 85% - identificado como S001 e (ii) 95% - identificado como S002. Essas
caracteristicas foram classificadas utilizando os classificadores ja adotados (DM, LDA e
SRDA), além das redes neurais artificiais. A Tabela 7.14 apresenta os resultados do processo

de classificacdo das caracteristicas.

Tabela 7.14: Resultados da classificacao das espécies com a selecéo de caracteristicas.

Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)

Selecdo de
caracteristicas
LDA SRDA RNA DM LDA SRDA RNA DM LDA SRDA RNA
soop A 7307 {78807 87,27 5376 4628 4930 | 61,16 | 31,75 2346 5346 42,31 20,34
%E 2693 | 1193 12,73 4624 5372 50,70 | 3884 | 6825 7654 4654 57,69 79,66
so0p A 7489 7284 6795 5048 4000 5186 4721 2193 2731 [ 5462 | 4462 3181
%E 2511 27,16 32,05 4952 60,00 4814 52,79 7807 72,69 | 4539 | 5538 68,19
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No experimento S001 o nimero de caracteristicas selecionadas foi: 20 para maracujas,
259 para eucalipto e 22 para arroz. No experimento S002, foram selecionadas: 12
caracteristicas das espécies de maracuja, 254 das espécies de eucalipto e 8 das espécies de
arroz. A Figura 7.9 ilustra comparativamente as curvas ROC para os melhores resultados
obtidos para cada género. E importante notar que a reducdo de dimensionalidade dos
conjuntos de dados, principalmente de maracuja, ndo prejudicou a qualidade da classificacdo
das espécies.
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Os resultados obtidos com os dados das redes complexas demonstraram grande
potencialidade na discriminacdo das espécies. Com isso, 0 método de selecdo de
caracteristicas foi utilizado especificamente nesses dados, e dois novos conjuntos foram

gerados: (i) contendo caracteristicas (dentre todos os dados gerados pelas redes complexas)
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com variancia superior a 95% - identificado como S003 e (ii) contendo a primeira

componente principal (PC1) dos dados sobre os graus das redes (S004).

Esses conjuntos foram classificados utilizando os classificadores tradicionais (DM,
LDA e SRDA) e uma rede neural artificial. Os resultados sdo apresentados na Tabela 7.15.

Tabela 7.15: Resultados da classificacao das espécies com os dados selecionados
dos conjuntos das redes complexas

Selecio de Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)

caracteristicas
LDA SRDA RNA DM LDA SRDA RNA DM LDA SRDA RNA

soo3 WA 7588 7443 6795 5048 3093 40,70 | 4256 | 27,09 23,85 {5615 | 44,62 3181
%E 2432 2557 3205 4952 6907 5930 | 5744 | 7291 7615 | 4385 | 5538 68,19
so04 WA 7080 7443 [ 7 818 4502 20,47 2233 21,40 3295 20,39 3462 3885 1554
%E 2921 2557 | 2182 | 5498 7954 7767 7861 67,05 79,62 6539 61,15 84,46

A Figura 7.10 apresenta os graficos ROC para os resultados selecionados de cada
género. Para as espécies de maracujas, 0 melhor resultado foi obtido com o experimento S004
e o classificador SRDA, no qual foram utilizadas 12 caracteristicas. O melhor resultado das
espécies de eucalipto foi para o classificador SRDA e o experimento S003, com 212
caracteristicas. E, para as espécies de arroz o melhor resultado foi alcancado com o

experimento S003 com o classificador LDA com 18 caracteristicas.

Os resultados obtidos com a selecéo de caracteristicas aplicada aos dados das técnicas
de analise de formas demonstram a importancia da mineracdo do conjunto de dados. Os
experimentos S001 e S002 alcancaram taxas satisfatrias de classificagbes corretas, mesmo
utilizando um conjunto de dados reduzido (selecionado). Para a selecdo de caracteristicas a
partir do conjunto das redes complexas (S003 e S004), os resultados foram medianos, tendo

em vista gque as classificacdes foram inferiores a 80%.
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7.2 Resultados da Classificacao baseada na
Analise de Estruturas Tubulares

As técnicas de analise de estruturas tubulares foram utilizadas exclusivamente nas espécies de
maracujas silvestres. Essas técnicas possibilitaram o estudo do sistema de venacdo das
espécies, e 0s seguintes métodos foram utilizados: (a) biometria; (b) assinatura fractal e ()
redes complexas. Por fim, a técnica de selecdo de caracteristicas (d) foi aplicada aos conjuntos

para a escolha das melhores caracteristicas.

Nestes experimentos foram utilizadas 11 espécies de maracujas do género Passiflora,
contendo quatro exemplares por espécie. As espécies sdo identificadas por Co; — P.actinia,

Co2 — P.amethystina, Co3 — P.caerulea, Cos — P.coriacea, Cos — P.foetida, Cos — P.gibertii,
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Co7 — P.maliformis, Cog - P.miersii, Cog — P.organensis, Cio — P.pohlii e C;; — P.suberosa. Os

resultados da classificacdo das espécies de maracujas sdo apresentados como se segue:

A. Biometria

Na Tabela 7.16 sdo descritos os resultados da classificacdo das espécies de maracujas por
meio das caracteristicas biométricas. Para cada classificador, sdo apresentadas as
porcentagens de acerto e erro. O experimento para extracdo de medidas biométricas foi
identificado como EQO1.

Tabela 7.16: Resultados da classificacdo das espécies com os dados biométricos.

Maracuja (Passiflora)

Biometria
DM LDA SRDA RNA
Fool A 87,60 i 90,08 i = 8347 36,14
%E 12,40 i 9,92 . 16,53 63,86

Este experimento obteve um resultado muito promissor, pois atingiu uma taxa de
acerto superior a 90%. Além disso, as caracteristicas biometricas extraidas do sistema de
venacdo foram definidas a partir de rigorosos protocolos de taxonomia (Wing, Wilf et al.,
2001). Este fato demonstra a aplicabilidade de técnicas de visdo artificial no auxilio de
profissionais durante a taxonomia das espécies. A Tabela 7.17 ilustra a matriz de confusdo e
suas respectivas informacdes estatisticas do classificador LDA.

Tabela 7.17: Matriz de confuséo e dados estatisticos resultantes do experimento
com dados biométricos e o classificador LDA.

Co Coz Cos Cos Cos Cos Cor Cos Coo Cuo Cu %A %E

Co1 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Co2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0
Cos 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cor 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cog 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cio 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 7,7 0,0 92,3 0,0 92,3 7,7
Cu 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 100,0 0,0
P 90,1 | 99

AC = 98,21% Typ= 90, 21% Tep = 0,99% ES = 99,01% PR = 95,02% F= 9312%

+0,038 +0,300 +0,031 40,031 40,165 40,153
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O resultado da classificacdo das espécies a partir do classificador LDA pode ser
visualizado no gréfico ROC ilustrado na Figura 7.11. Nos resultados é possivel observar que a
classe 10 ndo obteve uma boa classificacdo, no entanto, as demais classes foram classificadas
corretamente, as quais estdo agrupadas préximas a coordenada (0,1).
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B. Assinatura Fractal Multiescala

A Tabela 7.18 apresenta os resultados obtidos com a assinatura fractal das estruturas
tubulares. Os experimentos foram realizados com base em todos os pixels da estrutura, apenas
as bifurcacdes, apenas 0s pontos extremos e combinando as bifurcagdes e 0s pontos extremos.
Esses experimentos foram sdo identificados de E002 até E049, no entanto, a Tabela apresenta

apenas alguns resultados selecionados.

Tabela 7.18: Resultados da classificacao das espécies com a assinatura fractal multiescala.

Maracuja (Passiflora)

Assinatura
Fractal DM LDA SRDA RNA
005 %A 58,68 92,56 72,45 25,23
%E 41,32 7,44 27,55 74,77
£008 %A 60,32 91,31 74,53 26,82
%E 39,68 8,69 25,47 73,18
£026 %A 58,68 g """" 94,22 g 71,83 33,64
%E 41,32 578 28,17 66,36
£028 %A 59,50 93,39 74,66 22,05
%E 40,50 6,61 25,34 77,95
E042 %A 57,85 92,56 70,54 27,05
%E 42,15 7,44 29,46 72,95
£046 %A 59,68 91,74 71,22 31,36

%E 40,32 8,26 28,78 68,64
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No experimento E026 é possivel observar o melhor resultado obtido com a
classificacdo das espécies, com taxa de acerto superior a 94%. Neste experimento a assinatura
fractal multiescala foi gerada a partir dos pontos extremos das estruturas tubulares das
espécies. Os parametros adotados para geracao da curva fractal foram k = 100 e 6 = 100. A
Tabela 7.19 apresenta a matriz de confusdo e informacOes estatisticas a respeito do
experimento E026.

Tabela 7.19: Matriz de confusdo e dados estatisticos resultantes do experimento
com a assinatura fractal multiescala.

Ca Co2 Cos Cos Cos Cos Cor Cos Coo Cio Cu %A %E
Co1 61,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 38,6 0,0 0,0 0,0 61,4 38,6
Coz 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Co7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Coo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Co 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
Cu 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 100,0 0,0
P 92 | 58
AC = 9895% T,p=  96,49% Tep= 057%  ES= 9943% PR= 9632% F= 955%
+0,023 +0,116 +0,019 +0,019 +0,122 +0,100

Na Figura 7.12 sdo apresentados os graficos das assinaturas fractal multiescala para
cada uma das 11 espécies utilizadas nos experimentos. No canto superior direito é possivel
observar a identificacdo de cada espécie. E importante observar o comportamento
padronizado das curvas em relacdo as espécies. Este fato indica que a assinatura fractal
multiescala é uma abordagem potencialmente discriminante, uma vez, que visualmente é
possivel identificar as espécies. Além disso, a assinatura representa a reducdo de
dimensionalidade da estrutura tubular, originalmente bidimensional, para um sinal
unidimensional. No eixo Y dos graficos sdo representadas as fractalidades, enquanto no

eixo X 0 nimero de pontos da assinatura fractal.
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Figura 7.12: Representacao das
assinaturas fractal multiescala
geradas a partir dos dados
da estrutura tubular das espécies
de maracuja.

A Figura 7.13 apresenta o grafico ROC produzido a partir da matriz de confusdo do

experimento E026. No gréafico é possivel observar a alta taxa de classificacdes corretas, uma

vez que a maioria das classes esta agrupada préximo ao ponto (0,1).
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C. Redes Complexas

Os experimentos envolvendo redes complexas e estruturas tubulares consideraram como
informacao de interesse todos os pixels do sistema de venacdo, apenas as bifuragdes, apenas
0S pontos extremos e a combinacao entre bifurcacdes e pontos extremos. Com a metodologia
de redes complexas foi possivel extrair um conjunto vasto de dados a respeito das estruturas
tubulares. Os resultados apresentados evidenciam as melhores porcentagens de acerto, e sdo
representados na Tabela 7.20. Os experimentos com redes complexas foram identificados de

E050 até E377. Na Tabela os resultados estdo ordenados pelo identificador do experimento.

Tabela 7.20: Resultados da classificacdo das espécies com as redes complexas.

Redes Maracuja (Passiflora)
Complexas DM LDA SRDA RNA
£087 %A 48,76 80,99 91,33 17,95
%E 51,24 19,01 8,67 82,05
£008 %A 61,16 85,95 91,56 23,86
%E 38,84 14,05 7,44 76,14
E131 %A 79,34 91,74 90,22 29,32
%E 20,66 8,26 9,78 70,68
E147 %A 48,76 89,22 90,12 28,64
%E 51,24 10,78 9,88 71,36
E235 %A 79,34 76,86 89,61 32,73
%E 20,66 23,14 10,39 67,27
E237 %A 67,77 71,90 90,12 44,32
%E 32,23 28,10 9,88 55,68
£297 %A 38,02 43,80 90,85 30,68
%E 61,98 56,20 9,15 69,32
£303 %A 50,41 66,94 90,17 36,36

%E 49,59 33,06 9,83 63,64
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O experimento E131 foi realizado com base nas informacdes coletadas a partir de
todos os pontos da estrutura tubular. O resultado foi algcando a partir do coeficiente de
aglomeragdo da rede complexa e o classificador LDA. A Tabela 7.21 apresenta
detalhadamente os resultados obtidos com a matriz de confuséo.

Tabela 7.21: Matriz de confusdo do experimento E131 com redes complexas e estruturas tubulares.

Cou Co2 Cos Cos Cos Cos Co7 Cos Coo Cuo Cu %A %E
Ca 97,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 23 0,0 0,0 0,0 0,0 97,7 2,3
Co2 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cor 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Coo 0,0 83,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 16,7 0,0 0,0 16,7 83,3
Cuwo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
Cu 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 100,0 0,0
U 91,7 83
AC = 9850% Typ=  92,22% Tep = 0,81% ES = 99,19% PR = 9494% F= 9011%
+0,031 +0,251 +0,025 +0,025 0,152 +0,227

A Figura 7.14 ilustra graficamente os coeficientes de aglomeracdo obtidos para cada
uma das espécies de maracuja. Os graficos foram gerados a partir do experimento E131. E
importante observar na Figura o comportamento das curvas geradas a partir dos dados das
redes complexas. Os primeiros 10 pontos da curva representam uma assinatura com alto grau

de discriminacdo das espécies.
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A Figura 7.15 apresenta o grafico ROC gerado a partir do experimento E131. No
gréfico é possivel notar o alto poder de discriminagédo das espécies, uma vez que grande parte

das especies esta agrupada proxima ao canto superior esquerdo (classificacdo perfeita).
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D. Selecao de Caracteristicas

A selecdo de caracteristicas foi utilizada para selecionar os atributos mais discriminantes
dentre as técnicas utilizadas para analise das estruturas tubulares. Foram adotados quatro
critérios para selecdo das caracteristicas: (i) variancia total superior a 85% dentre todas as

caracteristicas — identificado como S005; (ii) variancia total superior a 95% dentre todas as
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caracteristicas (S006); (iii) primeiro componente principal (PC1) de cada técnica baseada na
assinatura fractal (S007) e (iv) primeiro componente principal (PC1) de cada técnica baseada
nas redes complexas (S008). As caracteristicas selecionadas foram classificadas com os
métodos ja utilizados (DM, LDA, SRDA e RNA). Os resultados sdo apresentados na
Tabela 7.22.

Tabela 7.22: Resultados da classificacdo das espécies com os dados da selecédo de caracteristicas.

Maracuja (Passiflora)

Sele¢do de

caracteristicas oM LDA SRDA BNA

S005 %A 64,46 94,21 88,29 13,18
%E 35,54 5,79 11,71 86,82

S006 %A 57,85 76,86 92,56 14,55
%E 42,15 23,14 7,44 85,45

S007 %A 38,02 85,12 84,30 10,23
%E 61,98 14,88 15,70 89,77

S0 YA | 86,78 | 91,74 91,23 | 2068 |
%E | 1322 | 826 8,77 | 7932

____________________________________________

A Figura 7.16 apresenta comparativamente o desempenho dos classificadores com o0s
dados obtidos da selecdo de caracteristicas. Na Figura 7.16a ilustra o desempenho do
classificador DM que alcancou uma porcentagem de acerto de 86,78% com os dados obtidos
na selecdo S008. A Figura 7.16b apresenta o resultado do classificador LDA, com 94,21% de
acerto para a selecdo S005. A Figura 7.16¢ é descrito o resultado do classificador SRDA, o
qual alcancou 92,56% de discriminacdes corretas. E, por fim, a Figura 7.16d demonstra o
resultado das RNA’s com 20,68% de acerto. O fraco desempenho da rede neural esta
relacionado ao numero de exemplos utilizados para treinamento e teste da rede. Como a
analise de estruturas tubulares utilizou um namero restrito de exemplares, ndo foi possivel
obter melhores resultados com esse classificador. Por outro lado, é importante destacar os

excelentes resultados obtidos com os classificadores estatisticos: DM, LDA e SRDA.
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Figura 7.16: Graficos ROC gerados a partir do desempenho dos classificadores com os dados da selecédo
de caracteristicas. (a) classificador DM; (b) classificador LDA,; (c) classificador SRDA
e (d) rede neural artificial.

7.3 Resultados das caracteristicas morfométricas
das texturas

Para analise da textura das espécies bioldgicas foi utilizado a matriz de coocorréncia
(Haralick), além das abordagens propostas baseadas na distribuicdo de niveis de cinza
associadas a assinatura fractal e redes complexas. Nestes experimentos foram consideradas
treze espécies de maracujas silvestres do género Passiflora. Dentro deste contexto, as técnicas
utilizadas foram: (a) matriz de coocorréncia; (b) assinatura fractal a partir da distribuicdo de
niveis de cinza; (c) redes complexas. Por fim, é utilizada a selecdo de caracteristicas (item

(d)). Os resultados séo apresentados como se segue:
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A. Matriz de Coocorréncia

A matriz de coocorréncia foi utilizada para extracdo de caracteristicas relativa a textura das
espécies bioldgicas. As caracteristicas consideradas foram energia, contraste, correcdo e
entropia. A Tabela 7.23 apresenta os resultados da classificacdo das espécies. Os
experimentos com a matriz de coocorréncia sdo identificados como T0O01 até T005.

Tabela 7.23: Resultados da classificacao das espécies com os dados da selecéo de caracteristicas.

Maracuja (Passiflora)

Matriz
Coocorréncia oM LDA SRDA
Toop YA 54,37 62,41 54,89
O%E 45 63 3759 4511
o0y YA 53.23 64,42 55.33
O%E 4677 35.58 44.67
%A 51,05 63.72 56,21
T003 g 48 95 36.28 4379
%A 5358 64.34 54,37
T004 o 46,42 35.66 45.63
%A 55,77 P 71,33 5 60,51
T005 g 4423 | 2867 | 3949

A Tabela 7.24 apresenta detalhadamente a matriz de confusdo e informacgdes
estatisticas do resultado que obteve melhor desempenho. No experimento TO05 contém o0s

dados combinados das matrizes de coocorréncia dos experimentos T001, T002, TO03 e T0O04.

Tabela 7.24: Matriz de confuséo e dados estatisticos resultantes do experimento T0O5.

Co1 Co2 Cos Cos Cos Cos Cor Cos Coo Cuo Cu Crp Cis %A %E

Co | 50,0 33,3 16,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 50,0 50,0

Coz 0,0 86,1 13,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 86,1 13,9

Cos 0,0 16,7 83,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 83,3 16,7

Cos 16,7 0,0 8,3 75,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 75,0 25,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 50,0 37,5 0,0 0,0 0,0 12,5 0,0 0,0 0,0 50,0 50,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 12,5 87,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 87,5 12,5

Cor 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 75,0 0,0 0,0 0,0 0,0 25,0 0,0 75,0 25,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 28,6 28,6 42,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 42,9 57,1

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Cuo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 16,7 0,0 16,7 33,3 33,3 0,0 0,0 33,3 66,7

Cu 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 16,7 0,0 0,0 83,3 0,0 0,0 83,3 16,7

Cn 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 12,5 0,0 12,5 0,0 0,0 75,0 0,0 75,0 25,0

Cis 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 | 100,0 0,0

u | 713 | 287

AC = 95,59% Typ= 72,42% Tep =  2,38% ES = 97,62% PR = 72,68% F= 1703%
+0,019 +0,216 +0,019 +0,019 40,162 40,158
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A Figura 7.17 ilustra graficamente as taxas de verdadeiro positivo e falso positivo por
meio de um grafico ROC. Os resultados obtidos com a anélise de textura ndo alcangam
resultados significantes, no entanto, serdo muito importantes para uma analise comparativa

com as outras metodologias.
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B. Distribuicdao de Niveis de Cinza e Assinatura Fractal

A analise de textura por meio da assinatura fractal multiescala utilizou como base as
informacGes da distribuicdo de niveis de cinza das espécies. Foram adotados dois limiares
para selecdo dos subconjuntos de pixels k = {1.0,0.8}. Os experimentos foram identificados
de TOO06 até T029. A Tabela 7.25 apresenta os resultados obtidos com a classificacdo das
espécies com a abordagem descrita. Na Tabela sdo sintetizadas as maiores taxas de

classificagdes corretas.

Tabela 7.25: Resultados da classificacio por meio da analise de textura a partir da assinatura fractal.

Maracuja (Passiflora)

Assinatura

Fractal DM LDA SRDA
09 e a1 2079
™2 ue ot tads 1o
TS e Soos  les 2964
T Ge  jae 1 2013
To17 %A 7012 . 8759 i 7868

%E 29,88 12,41 21,32
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Na Tabela 7.26 sdo descritas a matriz de confusdo e as informagfes estatisticas do
experimento selecionado. Para a assinatura fractal gerada a partir da distribuicdo de niveis de
cinza, a maior taxa de acerto foi alcancada para ordem de derivagdo igual a 500, desvio
padrdo da gaussiana igual a 250 e limiar de selecdo do subconjunto igual a 1.0 — este
experimento foi identificado como TO17.

Tabela 7.26: Matriz de confusdo e dados estatisticos resultantes do experimento
com assinatura fractal gerada a partir da distribuicdo de niveis de cinza.

Co Coz Cos Cos Cos Cos Cor Cos Coo Cuo Cu Cp Cis %A Y%E

Co: | 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Co2 0,0 66,7 33,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 66,7 33,3

Cos 0,0 14,3 85,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 85,7 14,3

Cos 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 75,0 12,5 12,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 75,0 25,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 9,1 72,7 0,0 0,0 0,0 0,0 18,2 0,0 0,0 72,7 27,3

Cor 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Coo 0,0 0,0 0,0 0,0 10,0 10,0 0,0 0,0 80,0 0,0 0,0 0,0 0,0 80,0 20,0

Cuwo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0

Cu | 16,7 0,0 0,0 0,0 0,0 16,7 0,0 0,0 0,0 0,0 66,7 0,0 0,0 66,7 33,3

Cr 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 88,9 11,1 88,9 11,1

Cis 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 66,7 66,7 33,3

u | 876 | 124

AC = 98,09% Typ=  84,79% Tep = 1,03% ES= 9897% PR= 8498% F= 8469%
+0,016 +0,142 +0,009 +0,009 0,130 +0,129

A Figura 7.18 apresenta as assinaturas fractal multiescala geradas a partir dos dados do
experimento T017. Os graficos demonstram comparativamente o comportamento das curvas
com base nas informacbes extraidas das espécies. Cada grafico agrupa exemplares de uma
mesma espécie, e a identificacdo da espécie pode ser observada no canto superior direito. Na
Figura é importante observar que a maioria das curvas possui um comportamento
padronizado, o que indica a potencialidade da metodologia na identificacdo das espécies. No
entanto, algumas curvas, como por exemplo, a C05 e C09, apresentam comportamento nao
uniforme. O eixo Y dos graficos representa a fractalidade das espécies, enquanto o eixo X o

namero de pontos da assinatura fractal.
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Figura 7.18: Assinaturas fractal multiescala geradas a partir
da andlise de textura.
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A metodologia proposta de analise de textura baseada na assinatura fractal demonstrou
grande potencialidade na classificacdo das espécies de maracujas. Além disso, esta abordagem

sinaliza a viabilidade da utilizacdo de caracteristicas de textura na classificagdo das espécies.



150

Visao Artificial e Morfometria na Andlise e Classificacdo de Espécies Bioldgicas

O gréfico ROC da Figura 7.19 ilustra comparativamente a classificacdo das espécies por meio

da metodologia descrita.
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Figura 7.19: Grafico ROC gerado a partir dos resultados da classificacio das espécies de maracuja com os
dados da assinatura fractal para k = 1.0 e classificador LDA.
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C. Distribuicao de Niveis de Cinza e Redes Complexas

A Tabela 7.27 sintetiza os resultados obtidos com a analise de textura com as redes

complexas. Os resultados compreendem os experimentos com taxa de acerto potencialmente

discriminantes. Os experimentos utilizando esta abordagem foram identificados de TO30 até

T192.

Tabela 7.27: Resultados da classificaco por meio da analise de textura a partir das redes complexas.

Maracuja (Passiflora)

Redes
Complexas
DM LDA SRDA
T115 WA 5813 68,44 68,13
%E 4187 3156 31,87
T117 %A 40,21 68,01 65,87
%E 59,79 31,99 34,13
T140 %A 43,36 63,37 62,20
%E 56,64 36,63 37,80
T182 %A 62,50 65,03 66,13
%E 37,50 34,97 33,87
T185 %A 64,60 65,30 68,44
%E 35,40 34,70 31,56
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Dentre os experimentos realizados com redes complexas para analise de textura, o

melhor resultado foi alcangado com as caracteristicas extraidas a partir da entropia da rede

complexa. A Tabela 7.28 apresenta a matriz de confusdo e respectivas informagdes

estatisticas do experimento T115. Neste experimento o critério adotado para selecdo do

subconjunto foi k = 0.8. Os resultados alcancados foram instigantes, uma vez que a taxa de

acerto foi inferior a 70%.

Tabela 7.28: Matriz de confusdo e dados estatisticos resultantes do experimento com redes complexas.

Ca Co2 Cos Cos Cos Cos Cor Cos Coo Cio Cu Cr Cis %A %E
Co 66,9 0,0 0,0 0,0 0,0 11,0 0,0 0,0 0,0 0,0 11,0 11,0 0,0 66,9 33,1
Co2 0,0 71,4 14,3 14,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 71,4 28,6
Cos 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 0,0 6,7 13,3 80,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 80,0 20,0
Cos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,5 0,0 0,0 12,5 50,0 0,0 0,0 0,0 0,0 37,5 62,5
Cos 0,0 25,0 0,0 0,0 0,0 12,5 12,5 12,5 0,0 25,0 12,5 0,0 0,0 12,5 87,5
Cor 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0
Cos 14,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 85,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 85,7 14,3
Coo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 66,7 16,7 0,0 16,7 0,0 66,7 33,3
Cuo 16,7 0,0 0,0 0,0 16,7 0,0 0,0 0,0 0,0 66,7 0,0 0,0 0,0 66,7 33,3
Cy 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 16,7 16,7 0,0 0,0 66,7 0,0 0,0 66,7 33,3
Cp 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 11,1 88,9 0,0 88,9 11,1
Cis 0,0 0,0 0,0 33,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 3353 33,3 66,7
L | 684 | 316
AC =  9514% T,p=  67,40% Tpp = 264%  ES= 9736% PR= 6836% F= 6444%
+0,017 +0,261 +0,012 +0,012 +0,141 +0,177

Na Figura 7.20 sdo apresentados os resultados da classificacdo por meio de um gréafico

ROC. No grafico € possivel visualizar que o desempenho da classificacdo das texturas das

espécies com as redes complexas foi promissor, uma vez que nenhuma das espécies foi

disposta na diagonal inferior do grafico ROC.

Taxa de verdadeiro positivo

c

c

r r

0.4

Taxa de falso positivo

0.5

0.6

0.7

0.8 0.9

Figura 7.20: Grafico ROC gerado a
partir dos resultados da classifica¢do das
espécies de maracuja com os dados da
das redes complexas e classificador LDA.
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D. Selecao de Caracteristicas

Para selecdo de caracteristicas dos dados resultantes dos experimentos de anélise de textura,
foram utilizados quatro critérios: (i) selecdo de caracteristicas com variancia superior a 85% -
identificado como S009; (ii) variancia superior a 95% (S010); (iii) primeira componente
principal dos dados da assinatura fractal (S011) e (iv) PC1 dos conjuntos das redes complexas
(S012). A Tabela 7.29 descreve o resultado das classificacoes.

Tabela 7.29: Resultados da classificacdo das espécies com os dados da sele¢cdo de caracteristicas.

Maracuja (Passiflora)

Selegdo de

caracteristicas oM LDA SRDA BNA

S009 %A 42,22 58,83 75,09 20,86
%E 57,78 41,17 24,91 79,14

010 %A 39,77 53,93 59,70 24,40
%E 60,23 46,07 40,30 75,60

S011 %A 28,32 62,24 28,32 38,97
%E 71,68 37,76 71,68 61,03

s YA ! 5323 | 6582 : 8563 @ 23907
%E : 46,77 : 34,18 : 1437 : 60,93

Na Figura 7.21 os resultados sdo comparados por meio de graficos ROC. Os graficos
demonstram a relacdo entre as taxas de verdadeiro positivo e falso positivo obtidas pelos
classificadores. E importante observar que a selecdo de caracteristicas alcancou melhores
resultados com os dados exclusivamente das redes complexas. Este fato demonstra a

importancia da selecdo de caracteristicas na mineracdo dos dados mais discriminantes.

Taxa de verdadeiro positivo
\
Taxa de verdadeiro positivo

r r r I r r
0 “35120 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo

r r r 0 r r r r r r

(@ (b)
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Figura 7.21: Graficos ROC gerados a partir do desempenho dos classificadores com os dados da selecédo
de caracteristicas. (a) classificador DM; (b) classificador LDA; (c) classificador SRDA
e (d) rede neural artificial.

7.4 Combinacao de caracteristicas morfométricas

Os experimentos realizados com as técnicas de analise de imagens extrairam informacgdes
morfometricas das espécies a partir da forma, estrutura tubular e textura. As técnicas de
reconhecimento de padrdes foram empregadas nesses dados para avaliar a potencialidade de
cada técnica na classificacdo das espécies. Essa avaliacdo foi realizada para cada um dos
experimentos, e 0os dados demonstraram quantitativamente a qualidade de cada uma das

caracteristicas.

Buscando uma andlise mais abrangente dos resultados, as caracteristicas extraidas
pelas técnicas de analise de imagens foram combinadas empiricamente e classificadas por
meio das técnicas de reconhecimento de padrfes. Dentro deste contexto, as seguintes
combinacdes foram realizadas: (i) forma X estrutura tubular — identificado como C001; (ii)
forma x textura (C002); (iii) estrutura tubular x textura (C003) e (iv) forma X estrutura
tubular x textura (C004).

Os dados para cada combinacdo foram selecionados a partir das primeiras
componentes principais de cada experimento realizado. Em virtude das caracteristicas dos
experimentos, apenas onze espécies de maracujas foram consideradas (quatro exemplares por

espécie), dentre os trés grupos: forma, estrutura tubular e textura. A Tabela 7.30 apresenta 0s



154  Visdo Artificial e Morfometria na Andlise e Classificacdo de Espécies Bioldgicas

resultados das classificagdes com base nos dados combinados. Os classificadores utilizados
foram DM, LDA e SRDA.

Tabela 7.30: Resultados da classificacdo das espécies com os dados combinados.

Combinagéio de Maracuja (Passiflora)

caracteristicas

DM LDA SRDA

%A 81,82 93.25 82.14

Co01 o 1818 6,75 17.86

%A 68,59 66,94 61,55

€002 o 38,02 33,06 38 45

%A | 8595 ; 91,74 87,32

CO03 o | 1405 | 826 1268
%A 80,99 P 9339 | 8835

C004 o 1901 | 661 | 1165

Os resultados obtidos com a combinacdo das caracteristicas de formas, estruturas
tubulares e texturas demonstram a importancia de uma analise morfométrica detalhada na
classificagdo das espécies. Nos experimentos, independente do classificador utilizado, a
discriminacdo correta das espécies foi superior a 85%. Este fato sinaliza para necessidade de
analises minuciosas de organismos biologicos, as quais ndo devem considerar apenas uma (ou
algumas) caracteristicas de morfométrica. Além disso, para que essa abordagem seja eficiente,
€ necessario que um processo previo de selecdo de caracteristicas seja realizado nos conjuntos
de dados. Com isso, a dimensionalidade dos conjuntos ndo prejudicard (ou influenciara) no

processo de classificacao.

Na Figura 7.22 é possivel observar os resultados dos classificadores para abordagem
baseada na combinacio das caracteristicas morfométricas. E importante observar na Figura,
que todas as espécies estdo proximas ao ponto (0,1) no espaco ROC que indica uma

classificacdo perfeita.
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7.5 Inferéncia Evolutiva das Espécies

Os resultados obtidos com as técnicas de analise de imagens indicaram grande viabilidade da
utilizacdo destas metodologias na taxonomia das espécies bioldgicas. Os dados morfométricos
foram capaz de distinguir corretamente as espécies com base na forma, estrutura tubular e

textura.

Um importante resultado foi alcancando por meio da correlagdo dos dados
morfométricos com dados moleculares utilizados em estudos evolutivos das espécies de
Passiflora. Estes dados de reconstrucédo filogenética estdo disponiveis em (Muschner, Lorenz
et al., 2003; Padua, 2004). Para essa avaliacdo foram consideradas espécies de maracujas com
P.foetida,

P.maliformis, P.miersii, P.organensis, P.pohlii e P.suberosa), e a correlacdo entre as

grande variabilidade (P.amethystina, P.caerulea, P.coriacea, P.gibertii,
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abordagens foi calculada com o teste estatistico de Mantel (Mantel, 1967; Sokal e Ronhlf,
1995). O indice positivo do teste de Mantel indica que as amostras com caracteristicas
morfométricas diferentes (grande distancia entre clusters) tendem a ter baixa correlacdo,
enquanto que as caracteristicas similares possuem alta covariancia (Diniz-Filho, 2000). A
Tabela 7.31 apresenta os resultados do teste de Mantel para os grupos de técnicas de analise
de imagens utilizadas nos experimentos, além disso, sdo evidenciadas as técnicas visdo
artificial que demonstraram maior correspondéncia com o0s dados da reconstrugdo
filogenética. A métrica de distancia chebychev foi utilizada para estimar a correlacdo entre as
duas abordagens.

Tabela 7.31: Resultados da correspondéncia entre dados morfométricos e moleculares
obtidos com o teste estatistico de Mantel

Técnicas de Analise de Imagens Mantel

Analise de Formas

Wavelets Daubechies (db13 n5 detalhe) 0,3137
Wavelets Daubechies (db33 n5 detalhe) 0,2740
Wavelets Coiflets (coifl n3 detalhe) 0.2130

Analise de Estruturas Tubulares

Assinatura Fractal (5§ = 250; 0=500) 0,5894
Redes Complexas Pontos Extremos (Dist.Conexdes Ti = 0.375) 0,5831
Redes Complexas Bifuracdes e Pts Extremos (Grau Ti = 0.25) 0,5709

Analise de Textura

Redes Complexas GrauTi = 0.1e k = 0.8 0,3309
Redes Complexas Grau Méaximo k = 0.8 0,2566
Redes Complexas GrauTi = 0.3 ek = 0.8 0,2426

Os resultados indicam que as metodologias de analise de imagens foram capazes de
ndo apenas distinguir as espécies bioldgicas, como também identificar a variabilidade dentro
de cada uma das espécies. Para as técnicas de analise de estruturas tubulares a alta correlacédo
entre as abordagens demonstra a importancia do sistema de venacdo no estudo evolutivo das

espécies.

Para demonstrar a correspondéncia entre as abordagens (morfométrica e molecular),
dendrogramas foram gerados a partir dos dados morfométricos extraidos pelas técnicas de
analise de imagens. Foram consideradas as técnicas com maior correlacdo entre morfometria e

filogenia (conforme descrito na Tabela 7.31). Os dendrogramas também foram importantes
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para visualizar o agrupamento das espécies. Diversas metodologias foram testadas para
geracdo dos dendrogramas (single linkage, complete linkage, UPGMA, WPGMA, UPGMC,
WPGMC e Ward’s), além das func6es de distancias euclidiana e chebychev.

A Figura 7.23 apresenta o dendrograma gerado com a anélise da forma das espécies de
maracujas por meio da técnica de wavelets (db13). Este dendrograma foi construido com o
método UPGMA e a métrica de distancia euclidiana. No dendrograma é importante notar a
separabilidade das espécies a partir do ponto de corte (linha tracejada), uma vez que as

espécies a partir deste ponto (= 0,43) foram 100% classificadas.

10— -

21 232224 1 3 2 4 5 7 6 8 9 10 12 11 33 35 34 36 37 40 38 39 25 27 26 28 17 20 19 18 29 31 30 32 13 14 16 15
P.maliformis P.organensis P.coriacea P.amesthystina  P.suberosa P.foetida P.pohlii P.caerulea P.miersii P.gibertii

Figura 7.23: Inferéncia evolutiva das espécies de maracujas a partir da analise de formas.

Para avaliar a relagdo entre a matriz de distancias dos dados e o dendrograma gerado,
foi utilizado o coeficiente de correlacdo cofenético (cophenetic correlation coefficient - CCF)
(Theodoridis e Koutroumbas, 2003). Este coeficiente permite comparar um dendrograma com
uma matriz de distancia, ou também avaliar a correlacdo entre dois dendrogramas, e é
definido como se segue (Jain e Dubes, 1988): Seja d(i,j) a matriz de distancias entre 0s
padrdes (ou espécies) i e j. Denota-se por dc(i,j) a matriz cofenética, que representa o nivel
no dendrograma em que os padrdes i e j foram colocados no mesmo cluster. A correlagdo
entre as matrizes d (i, j) e dc(i, j) pode ser expresso na Equagdo 7.1. O resultado é um valor
no intervalo [—1, +1], o qual quanto mais préximo de +1, maior é a correlagdo entre a matriz

de distancia e o dendrograma gerado.
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(/M)> d(i, J)-de(i, j) - (mp, m¢)

CCF =
J@M)> (i, )2 -m, - /@I M) de(i, ) —m, (71

G, j):1<i<j<n}
sendo M =n(n-1)/2 o total de entradas da diagonal superior; m, = (1/M)Zd(i, i),

m. =U/M )ch(i, J) a soma de todos elementos da diagonal superior.

Para o dendrograma gerado a partir da técnica de wavelets o coeficiente cofenético
obtido foi igual a 0,8979.

Um dendrograma também foi gerado com os dados morfométricos obtidos com a
analise de estruturas tubulares, e é apresentado na Figura 7.24. Neste caso, 0 dendrograma foi
construido a partir dos dados da assinatura fractal dos pontos extremos, com o método
UPGMA e distancia euclidiana. O coeficiente de correlagéo cofenético obtido foi igual a
0,9593. Novamente, considerando o ponto de corte no dendrograma, aproximadamente

= 2,50, todas as espécies foram discriminadas corretamente.

10 [ -

N Mol

P.coriacea P.caerulea P.organensis P.suberosa P.maliformis P.pohlii P.miersii P.amesthystina  P.gibertii P-foetida

Figura 7.24: Inferéncia evolutiva das espécies de maracujés a partir da andlise de estruturas tubulares.
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Para as técnicas de analise de textura a melhor correlacdo foi obtida com os dados das
redes complexas. O dendrograma foi construido para a rede gerada com o subconjunto
selecionado a partir do parametro 0.8. Neste dendrograma o ponto de corte foi definido como
= 20,00, no entanto, as espécies ndo foram corretamente classificadas. Na Figura 7.25 ¢
apresentado o dendrograma gerado com o método UPGMA e métrica de distancia euclidiana.
E importante observar na Figura que os exemplares 17, 31 e 32 foram classificados em
espécies diferentes das quais eles realmente pertencem. O exemplar 17, por exemplo, foi
agrupado a espécies P.maliformis, porém este exemplar pertence a espécie P.caerulea. O
coeficiente cofenético do dendrograma apresentado foi igual a 0,8978.

30— =

25— =

]| SRR, FEPIRSSSSN FRRSSUSIEN NSRRI P ——

15~ s

10— =

[ []

3435333 1 2 4 3 5 7 6 8 17 21 23 22 32 24 13 14 16 15 25 28 31 26 27 18 20 19 9 12 11 10 37 39 38 40 29 30
P.suberosa P.organensis P.coriacea P.maliformis P.gibertii P.pohlii P.caerulea  P.amesthystina Pfoetida  P.miersii

Figura 7.25: Inferéncia evolutiva das espécies de maracujas a partir da analise de textura.

As técnicas de analise de imagens aplicadas ao género Passiflora produziram um rico
conjunto de dados a respeito da morfometria das espécies. O alto grau de similaridade entre as
abordagens morfométricas e filogenéticas, demonstram o grande potencial destas

metodologias de visao artificial no estudo evolutivo das espécies.

Para as espécies de eucalipto ndo foi possivel realizar a correlacdo dos dados
morfométricos e filogenéticos. No entanto, dendrogramas também foram gerados para
visualizacdo do agrupamento das espécies. Como o numero de experimentos realizados com
as espécies de eucalipto também foi grande, os dados utilizados para construcdo do

dendrograma foram selecionados com base no resultado do processo de reconhecimento de
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padrdes. Para isso, 0 valor do coeficiente de correlacdo de Matthews (Baldi, Brunak et al.,
2000) foi utilizado como critério. Esta medida é utilizada para representar com um tnico valor
numeérico a qualidade das classificagdes. O valor retornado pertence ao intervalo —1 e +1, em
que um coeficiente de +1 representa a classificagdo perfeita, o coeficiente 0 uma classificacéo
aleatéria, e -1 uma classificacdo inversa. O coeficiente de Matthews pode ser calculado com a
Equacéo 7.2.

VP xVN - FP xFN

COM = TP FPYVP £ FNYUN 1 FPYON + ) (72)

em que VP representa 0 numero de verdadeiros positivos, VN o numero de

verdadeiros negativos, FP o numero de falso positivos e FN o nimero de falso negativos.

Para os dados morfométricos das espécies de eucalipto, produzidos a partir das
técnicas de analise de formas, o maior coeficiente de correlacdo de Matthews encontrado foi
igual a 0,8262. Este valor foi obtido a partir do resultado da classificacdo das espécies com 0s
dados da transformada de wavelets com a familia Daubechies (db43, nivel 4). O experimento
considerou apenas os coeficientes de tendéncia e o classificador utilizado foi o LDA. A Figura

7.26 ilustra o dendrograma construido com as informacg6es da transformada de wavelets.

Como o numero de exemplares das especies de eucalipto é grande, a visualizacdo das
informacGes no dendrograma tornou-se prejudicada, uma vez, que no eixo X Sdo
representados cada um dos 285 exemplares. Para facilitar a visualizacdo, o dendrograma foi
construido a partir de quatro exemplares selecionados aleatoriamente de cada espécie. O
método de agrupamento utilizado foi o UPGMA (distancia euclidiana) e coeficiente

cofenético igual a 0,9932.

Um fato interessante pode ser visualizado no dendrograma das espécies de eucalipto.
As espécies utilizadas nos experimentos podem ser divididas em dois grupos: puras e
hibridas. O dendrograma gerado descreve fielmente esta separacdo entre as espécies. Outro
resultado importante que pode ser visualizado no dendrograma € o padrdo de agrupamento das
espécies hibridas. Na Figura é possivel notar que as espécies hibridas, identificadas de 17 a
28, formadas pela espécie E.camaldulensis foram agrupadas proximas umas das outras. Essa

relacdo de similaridade também pode ser observada com os hibridos formados pela espécie
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E.globolus (identificados de 29 a 36). Estes fatores podem ser fortes evidencias entre a

correlacdo de dados morfométricos e filogenéticos, e que certamente serdo explorados.
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Figura 7.26: Inferéncia evolutiva das espécies de eucalipto a partir da analise de formas
com a transformada de wavelets.

Analisando as espécies de eucalipto separadamente, é possivel observar a
potencialidade da metodologia na classificacdo das espécies. Além disso, a relacdo de

similaridade entre as espécies hibridas pode ser comprovada.

A Figura 7.27 apresenta o resultado do classificador LDA aplicado as espécies puras e
hibridas separadamente. Na Figura 7.27a é demonstrada a eficiéncia da classificacdo das
espécies puras, na qual 100% das espécies foram corretamente classificadas. A Figura 7.27b
ilustra a classificacdo das espécies hibridas, em que é importante notar a relacdo de

similaridade entre as espécies que possuem ancestrais em comum.
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Figura 7.27: Separabilidade das espécies de eucalipto: (a) espécies puras; (b) espécies hibridas.

Os dados morfométricos das espécies de arroz também foram utilizados para
construcdo de dendrogramas. Neste caso, 0 maior coeficiente de correlacdo de Matthews
obtido foi igual a 0,6419. Este valor foi alcancado para as caracteristicas morfométricas da
transformada de wavelets com a familia Daubechies (db2, nivel 2) e o classificador LDA.
Para geracdo do dendrograma foi utilizado o método UPGMA e a métrica euclidiana, o qual

resultou no coeficiente cofenético igual a 0,9376.
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Como nas espécies de eucalipto, quatro amostras de cada espécie foram escolhidas
aleatoriamente para construgdo dos dendrogramas. Com isso, 0 numero de exemplares
apresentados nos dendrogramas € menor que o nimero do conjunto original. Os exemplares
de 1 até 4 representam amostras da espécie Coi, de 5 até 8 da espécie Co,, de 9 até 12 da
espécie Cos, € assim, sucessivamente. A Figura 7.28 apresenta o dendrograma das espécies de
arroz do género Oryza.
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Figura 7.28: Inferéncia evolutiva das espécies de arroz a partir da analise de formas
com a transformada de wavelets.

A analise do dendrograma indica grande separabilidade das espécies, uma vez, que no
ponto de corte = 0,8 todas as doze especies sdo corretamente classificadas. Embora, ndo foi
possivel correlacionar os dados morfométricos e filogenéticos, os resultados obtidos com a
analise de agrupamento sdo uma contribuicdo importante para o estudo das espécies. A
dificuldade de discriminacdo das espécies pode ser facilitada pelos métodos de analise de

imagens.

7.6 Discussao

As técnicas de analise de imagens utilizadas nos experimentos produziram um grande

conjunto de dados a respeito das caracteristicas morfométricas das espécies. Associado aos
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métodos de reconhecimento de padrdes, os resultados demonstraram grande potencialidade na
classificacdo das espécies. A Tabela 7.32 sintetiza os principais resultados obtidos com a
classificacdo das espécies por meio das caracteristicas morfométricas. As informacbes
estatisticas apresentadas sdo: porcentagem de acerto (%A), porcentagem de erro (%E),

acuracia (AC) e F-measure (F).

Tabela 7.32: Principais resultados da anélise morfométrica das espécies bioldgicas.

Técnicas de Maracuja (Passiflora) Eucalipto (Eucalyptus) Arroz (Oryza)
Analise de Imagens %A  %E  AC F %A %E  AC F %A  %E  AC F
Andlise de Formas

Assinatura Digital 89,75 1025 98,43 88,94 72,09 27,91 9442 6129 6154 3846 9359 62,27
Curvatura 8409 1591 9825 8894 5581 4419 91,16 5376 27,69 7231 87,95 2751
Descritores Fourier 88,64 11,36 9825 87,10 6512 34,88 93,02 4958 57,31 42,69 9295 5444

Dimenséo Fractal Multiescala 89,32 10,68 98,25 8791 6521 34,79 93,02 53,67 63,31 36,69 9359 51,29

Redes Complexas 19318 | 682 9895 92,39 | 7907 | 2093 9581 70,70 57,69 42,31 9359 56,38

Wavelets 92,88 7,12 98,78 92,17 7233 27,67 9530 68,77 50,00 5000 91,67 46,67

Andlise de Estrut. Tubulares

Biometria 90,08 9,92 9820 93,12
Assinatura Fractal 19422 1 578 98,95 9552
Redes Complexas 91,74 8,226 98,50 90,11

Analise de Textura

Matriz de Coocorréncia 71,33 28,67 9559 70,39
Assinatura Fractal | 87,50 | 1241 9809 84,69
Redes Complexas 68,44 3156 9514 64,44

Os experimentos realizados para analise e classificacdo de espécies bioldgicas foram
concentrados em trés informacbes de interesse: forma, estrutura tubular e textura. Os
resultados apresentaram individualmente a potencialidade de cada abordagem na solucdo de
problemas biolégicos. Além disso, as metodologias foram combinadas com as técnicas de

selecdo de caracteristicas.

7.6.1 Analise de Formas

Analisando os resultados obtidos com as técnicas de analise de formas, é possivel concluir
que todas as caracteristicas morfométricas sdo adequadas para classificacdo das espécies de
maracujas. Todos os melhores resultados para essas espécies foram superiores a 84%. O

desempenho da classificagdo das espécies de eucalipto foi motivante, mesmo considerando
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que o melhor resultado obtido foi inferior a 80%. Para essas espécies, € importante observar
que os exemplares hibridos prejudicaram o processo de classificagcdo, como foi demonstrado
na Figura 7.27. Considerando apenas as espécies puras, o resultado do pode ser considerado
excelente, no qual 100% das espécies foram corretamente classificadas. A complexidade da
discriminacdo das espécies de arroz foi demonstrada por meio dos resultados obtidos. Embora
com 63,31% de classificacGes corretas, € importante salientar que essas espécies possuem
poucas informacdes de interesse que podem ser exploradas.

Considerando as técnicas utilizadas para analise de formas, os resultados obtidos com
as redes complexas foram promissores. Esta metodologia demonstrou ser muito eficaz para as
espécies de maracuja e eucalipto. Além disso, é importante destacar que para as espécies de
maracuja, dentre os 82 experimentos realizados com as redes complexas, mais de 60

experimentos alcancaram taxa de acerto (classificacdes corretas) superior a 80%.

A transformada de wavelets tambem demonstrou grande aplicabilidade na
classificagdo das espécies de maracuja, principalmente com a familia Daubechies e com o0s
coeficientes de tendéncia. Os experimentos com a transformada de wavelets, em que foram
analisadas diversas fungdes e niveis, realizaram uma analise detalhada do contorno das
espécies bioldgicas. Outro fato importante é que o dendrograma das espécies de arroz,
demonstrando a correta classificagdo de cada uma das amostras, foi construido a partir da
transformada de wavelets. Além disso, baseado no coeficiente de correlacdo de Matthews, a

transformada de wavelets foi a melhor metodologia para classificacdo das espécies de arroz.

A dimensdo fractal multiescala calculada a partir dos pontos de contorno, demonstrou
resultados muito promissores na classificacdo das espécies. As curvas fractais multiescala,
geradas com os dados morfométricos, representam uma assinatura unidimensional das
espécies. Nos experimentos realizados, todos os pontos da curva foram considerados na
classificacdo das espécies, no entanto, abordagens descritas na literatura demonstram que a
selecdo de pontos especificos também pode trazer resultados satisfatérios (Plotze, Falvo et al.,
2005). No entanto, a selecdo de pontos especificos pode ser trabalhosa, uma vez que métodos

automaticos para selecdo desses pontos sdo inviaveis.

Os demais descritores utilizados para analise de formas, assinatura digital, curvatura e
descritores de Fourier, sdo metodologias tradicionais para este tipo de problema. Os
resultados obtidos comprovaram a aplicabilidade dessas metodologias também em espécies de

maracuja, eucalipto e arroz. No entanto, € importante notar que a curvatura ndo pode ser
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considerada uma técnica efetiva para analise das espécies de arroz, em virtude do resultado

ruim do processo de classificacao.

Analisando os dados estatisticos, a acurdcia das técnicas de andlise de formas foi
superior a 87%. Para as espécies de Passiflora, por exemplo, esse valor foi superior a 98%.
Esta informacdo representa a proporcao de classificacfes corretas, tanto verdadeiros positivos
quanto verdadeiros negativos. Além disso, a F-measure também indica a potencialidade das
metodologias na classificacdo das espécies, uma vez que as técnicas utilizadas no género
Passiflora foram superiores a 87%. Estatisticamente, esta medida é utilizada para representar
com um Unico valor a relacdo entre precisao e revocacdo (sensibilidade). Os resultados podem
ser interpretados como a média harmdnica entre esses dois valores, e os melhores resultados

sdo proximos a 100%, enquanto os piores sao proximos a 0%.

7.6.2 Analise de Estruturas Tubulares

As técnicas de analise de estruturas tubulares foram aplicadas nas espécies de Passiflora.
Embora o conjunto de amostras utilizado nos experimentos foi restrito, os resultados obtidos

sinalizam a eficiéncia das metodologias na taxonomia das espécies.

Dentro deste contexto, trés metodologias foram propostas: (i) um algoritmo para
extracdo automatica de medidas biométricas; (ii) a assinatura fractal a partir de pontos
biométricos (bifurcacGes, pontos extremos e a combinacdo dos pontos) e (iii) a geracdo de
redes complexas utilizando os pontos biométricos. Essas metodologias tém como base as
informacGes utilizadas por taxonomistas nos protocolos de classificacdo das espécies. Com

IS0, sdo indicadas para apoiar o processo de taxonomia das espécies.

A assinatura fractal multiescala calculada a partir de pontos biométricos foi a
metodologia que obteve a melhor classificacdo dentre todas as técnicas utilizadas. Esse
resultado foi alcancado utilizando os pontos extremos das espécies. Outro fato importante é
que a assinatura fractal pode ser utilizada em outros tipos de analises de estruturas tubulares.
Além disso, essa metodologia pode ser aplicada para transformacéo de esqueletos, resultantes

do processo de afinamento, em assinaturas unidimensionais.

As redes complexas também alcancaram resultados motivantes com as estruturas
tubulares. A porcentagem de classificagfes corretas foi superior a 90%. Essa metodologia

também pode ser utilizada em qualquer tipo de problema envolvendo estruturas tubulares,
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inclusive na andlise de esqueletos. As curvas geradas a partir do coeficiente de aglomeracdo
das redes complexas representam uma alternativa para visualizacdo do comportamento da

rede.

As medidas estatisticas de acuracia e F-measure comprovam a potencialidade das
metodologias na classificacdo das espécies. Para todas as técnicas a acurécia foi superior a
98%, enquanto a F-measure foi superior a 90%.

7.6.3 Analise de Textura

As técnicas de analise de textura foram empregadas nas espécies de Passiflora. Analisando os
resultados obtidos, essas metodologias alcancaram um desempenho regular, uma vez que

algumas técnicas classificaram corretamente = 70% das espécies.

Para a analise de textura, duas novas abordagens foram propostas utilizando como
base a assinatura fractal e as redes complexas. Os resultados obtidos com a assinatura fractal
foram motivantes e alcancaram uma taxa de acerto superior a 87%. O desempenho da

abordagem com redes complexas foi regular, e obteve 68,44% de classificacGes corretas.

A andlise de textura de imagens bioldgicas € um procedimento complexo, uma vez que
estd diretamente relacionada as caracteristicas morfoldgicas das espécies. Para as imagens de
arroz, por exemplo, a andlise de textura ndo pode ser empregada, devido as caracteristicas

intrinsecas das imagens dessas espécies.

Embora todas as técnicas utilizadas ndo tenham alcancado um resultado motivante, é
importante observar que a assinatura fractal pode ser indicada para analise de textura. Alem
disso, as medidas estatisticas, tanto de acuraria quanto de F-measure, demonstram a

viabilidade dessas metodologias no estudo de espécies bioldgicas.

7.6.4 Selecao de Caracteristicas

Para uma analise mais detalhada das informacGes morfométricas das espécies, as técnicas de
selecdo de caracteristicas foram empregadas com o proposito de escolher os atributos com

maior potencialidade discriminante dentre todas as técnicas utilizadas.



168  Visdo Artificial e Morfometria na Andlise e Classificacdo de Espécies Bioldgicas

Para selecdo das caracteristicas foram consideradas a primeira componente (PC1) e a
variancia total, resultantes da andlise de componentes principais (PCA). Assim, as
caracteristicas morfométricas foram escolhidas para o conjunto de selecdo a partir desses
critérios adotados.

Com as técnicas de analise de formas, a selecdo de caracteristicas alcangou resultados
promissores. Para as espécies de Passiflora a taxa de acerto foi igual a 88,07%, para as
espécies de eucalipto 61,16% e arroz igual a 54,62%. Um fato importante que deve ser
destacado é que o resultado das espécies de Passiflora foi obtido com apenas 20
caracteristicas selecionadas, dentre todas as metodologias utilizadas para analise de formas.
Com isso, o conjunto de dados foi significativamente reduzido.

Para a analise de estruturas tubulares a selecdo de caracteristicas alcangou uma taxa de
acerto igual a 94,21%, enquanto para a analise de textura o resultado foi igual a 85,63%. Nas

duas abordagens os resultados foram muito motivantes.

Um experimento importante foi realizado combinando as caracteristicas
morfometricas extraidas. Neste experimento foi possivel confrontar a potencialidade de cada
metodologia de analise de imagens. Agrupando os dados morfométricos de forma e estrutura
tubular a taxa de acerto na classificacdo das espécies foi de 93,25%. Para o agrupamento entre
dados de forma e textura o acerto foi igual a 61,55%. Com os dados de estrutura tubular e
textura a taxa de acerto foi de 91,74%. E, finalmente, combinando as trés metodologias
(forma, estrutura tubular e textura), as classificacGes corretas foram iguais a 93,39%. Estes
resultados indicam que as caracteristicas morfométricas de forma e estrutura tubular séo

essenciais no processo de andlise e classificacdo das espécies.

7.7 Consideracgoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos realizados para analise e
classificacdo de espécies vegetais. Os experimentos foram realizados com espécies bioldgicas
reais de maracuja, eucalipto e arroz. Os resultados foram descritos em funcdo das técnicas de
analise de imagens empregadas: analise de formas, analise de estruturas tubulares e analise de
textura. Para apresentacdo dos resultados foram utilizados dados estatisticos de porcentagens
de acerto e erro, além de diversas medidas comumente utilizadas em reconhecimento de

padrdes, tais como: porcentagem de acerto, porcentagem de erro, acuracia, dentre outras. Os
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graficos ROC auxiliaram na visualizacdo dos resultados. As informagdes morfométrica foram
analisadas com as teécnicas de reconhecimento de padrées: DM, LDA, SRDA e RNA. Além
disso, técnicas de selecdo de caracteristicas baseadas em PCA forneceram dados para
classificacdo das espécies. Os resultados obtidos demonstraram grande aplicabilidade das
informacdes morfométricas, obtidas por visao artificial, na analise e classificacdo de espécies
bioldgicas. Outro fato importante foi observado com a correlacdo dos dados morfométricos e

moleculares, em que foi comprovada a correspondéncia entre as duas abordagens.
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Conclusao

investigacdo da historia taxondmica e evolutiva dos organismos € a principal

fronteira das pesquisas cientificas em diversas areas do conhecimento. A

biodiversidade das espécies associada a grande variabilidade de caracteristicas
taxondmicas, torna essa tarefa um verdadeiro desafio. Os métodos tradicionais, baseados na
inspecdo visual das espécies por taxonomistas treinados, estdo totalmente ultrapassados.
Atualmente, modernas técnicas de andlise filogenética, que utilizam caracteristicas
morfomeétricas e moleculares, tém contribuido intensamente para reconstrucdo da arvore
evolutiva das espécies. A andlise filogenética baseada em dados morfologicos utiliza
avancadas técnicas de visdo artificial para extracdo de caracteristicas das espécies. Além
disso, o formalismo dos métodos computacionais contribui potencialmente para a descrigéo e

modelagem da historia evolutiva das espeécies.

Dentre deste contexto, o objetivo deste trabalho foi estudar e desenvolver modelos
computacionais capazes de extrair e analisar caracteristicas morfométricas de espécies
biologicas. Para isso, técnicas de andlise de imagens foram utilizadas para avaliar a
variabilidade das espécies em funcdo de trés informacgdes de interesse: forma, estrutura

tubular e textura.

Nas técnicas de analise de formas, foram consideradas as seguintes metodologias:
assinatura digital, curvatura, descritores de Fourier, dimensdo fractal multiescala, redes
complexas e a transformada de wavelets. Essas técnicas produziram um conjunto detalhado de

informacdes a respeito do contorno das imagens bioldgicas. As técnicas de analise de

171
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estruturas tubulares foram utilizadas para examinar o sistema de venacdo foliar, também
conhecido como nervuras. Neste grupo, diversas metodologias foram propostas para descri¢éo
do sistema de venacdo, as quais foram baseadas em protocolos de taxonomia. Esse fato foi
muito importante para demonstrar a correlacdo entre as areas, e como é possivel aplicar
conceitos biolégicos no desenvolvimento de sistemas de visdo artificial. Além disso, é
importante destacar que essas metodologias sdo adequadas para qualquer tipo de estrutura

tubular, tais como esqueletos, vasos sanguineos, etc.

Para andlise de estruturas tubulares foram desenvolvidas técnicas capazes de coletar
automaticamente informacGes biométricas das espécies, as quais sdo capazes de navegar ao
longo da estrutura. A assinatura fractal multiescala a partir de pontos biométricos foi
apresentada como uma nova proposta para investigacdo morfométrica das espécies. Essa
abordagem considera pontos biomeétricos como informacdes de interesse, e com base nessas
informacGes determina a complexidade da estrutura. Outra metodologia proposta associa a
teoria de redes complexas aos pontos biométricos, a qual transforma os pontos biométricos
em vértices da rede. Essa metodologia demonstrou grande aplicabilidade na discriminagédo das
espécies biologicas. E importante também destacar que uma nova metodologia para
segmentacdo do sistema de venacdo foliar foi proposta, baseada em um processo quimico de
clarificacdo e técnicas de visdo artificial. Essa metodologia foi desenvolvida em parceria com

o Instituto Agronémico de Campinas (IAC).

Na analise de textura foi implementado o método baseado em matrizes de
coocorréncia. Esta técnica foi utilizada como referéncia para comparacdo dos resultados com
as abordagens desenvolvidas. Para analise de textura, duas metodologias foram propostas
fundamentadas na distribuicdo de niveis de cinza da imagem bioldgica. Essas metodologias
utilizam como base subconjuntos de pixels da imagem, que sdo selecionados a partir de um
limiar aplicado a distribuicdo de probabilidade de niveis de cinza. Em seguida, a assinatura
fractal multiescala é aplicada aos pixels selecionados e a complexidade da textura é estimada.
Seguindo este mesmo modelo, as redes complexas foram utilizadas para mapear os pixels
selecionados em Vértices da rede. Com isso, diversas informacgdes foram coletadas sobre a

evolucdo da rede complexa.

Para avaliacdo das técnicas de analise de imagens foram utilizados trés conjuntos de
espécies bioldgicas de maracuja, eucalipto e arroz. Essas espécies foram obtidas por meio de

parceiras com a ESALQ/USP, IAC e Embrapa. Além disso, os colaboradores envolvidos
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foram fundamentais nas discussdes bioldgicas inerentes ao trabalho. A multidisciplinaridade é
intrinseca, uma vez que o trabalho esta inserido na fronteira entre as areas de viséo artificial,

morfometria e biologia.

Diversos experimentos foram realizados utilizando os conjuntos de dados extraidos
com as técnicas de analise de imagens. Esses dados constituem em uma detalhada descrigcdo
morfométrica das espécies. Para avaliagdo da qualidade das informagdes coletadas, técnicas
de reconhecimento de padrGes foram empregadas, visando a classificacdo das espécies.

Os resultados obtidos demonstraram que as técnicas de analise de formas sdo
adequadas para a analise e classificacdo de espécies bioldgicas. Dentre as técnicas utilizadas,
as redes complexas e a transformada de wavelets merecem destaque, uma vez que alcangaram
altas taxas de classificaces corretas. E importante destacar que algumas espécies, como por
exemplo, os maracujas do género Passiflora, apresentaram grande semelhante morfométrica e
molecular. Porém, os métodos computacionais foram capazes de identificar esses padrdes de
variabilidade. Outro fato que deve ser considerado é dificuldade para discriminacdo das
espécies de eucalipto, uma vez que o conjunto utilizado é formado por espécies puras e
hibridas. As espécies de arroz, também reforcaram a dificuldade de classificacdo das espécies,

principalmente devido a qualidade das imagens.

As técnicas de andlise de estrutura tubulares demonstraram grande potencialidade na
discriminacdo das espécies. Os melhores resultados foram obtidos por essas técnicas, as quais
sdo fundamentas em rigorosos protocolos de taxonomia. As abordagens propostas neste
trabalho, tanto baseadas em assinatura fractal multiescala quanto em redes complexas,
realizaram satisfatoriamente a analise e classificacdo das espécies. Os métodos de analise de
textura também sinalizaram a viabilidade dessas técnicas na investigacdo de problemas
biolégicos. Os resultados foram adequados para o estudo e contribuiram apropriadamente

para a taxonomia das espécies.

A inferéncia evolutiva das espécies foi um importante resultado obtido com os dados
morfomeétricos, tanto a partir da forma, quanto da estrutura tubular e textura. Para as espécies
de Passiflora, a reconstrucdo da histéria evolutiva dos individuos foi comprovada pela
correlacdo entre os dados morfométricos e moleculares. Testes estatisticos indicaram a
correspondéncia entre as duas abordagens, além disso, os dendrogramas gerados com 0s
dados morfométricos representam grande similaridade com a classificacdo botanica

atualmente aceita para o género Passiflora. Para as espécies de eucalipto, a andlise de
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agrupamentos demonstrou a separabilidade entre as espécies puras e hibridas.
Adicionalmente, outro fato importante foi o agrupamento das espécies hibridas com ancestrais
comuns. Com as espécies de arroz, apesar da classificacdo nao alcangar resultados superiores
a 80% de acerto, a analise de agrupamentos produziu dendrogramas nos as quais espécies sao
corretamente discriminadas. Este fato indica a potencialidade das metodologias na taxonomia
das espécies de arroz.

Neste trabalho foi demonstrado que as técnicas de visdo artificial sédo
comprovadamente importantes para o estudo taxondmico e evolutivo de espécies bioldgicas.
As técnicas computacionais investigadas e desenvolvidas contribuiram para o entendimento
da éarvore evolutiva, e realizaram um detalhamento minucioso das caracteristicas
morfometricas das espécies. Os desafios impostos ao longo do trabalho estdo intimamente
ligados a multidisciplinaridade das areas envolvidas. Este fato indica que a simbiose entre
areas de pesquisas necessita de participacfes colaborativas entre pesquisadores, 0 que neste
trabalho foi um fator fundamental. Como consequéncia, o trabalho traz resultados importantes
para as areas envolvidas e fortalece 0 comprometimento da area de computacdo no progresso

das pesquisas na ciéncia contemporanea.

8.1 Contribuicoes

Para desenvolvimento deste trabalho foram estudadas e desenvolvidas técnicas de viséo
artificial com o objetivo de analisar e classificar espéecies bioldgicas. A multidisciplinaridade
inerente resultou em contribuicdes para as areas envolvidas, o que demonstra a aplicabilidade
das técnicas computacionais em outras areas. As principais contribuicdes originarias deste

trabalho foram:

e desenvolvimento (e implementacdo) de uma metodologia semi-automatica para
segmentacdo do sistema de venacdo foliar. Esta técnica associa 0 processo quimico de
diafanizacdo as técnicas de visdo artificial para segmentacao da estrutura de venacao
(Plotze, Nardin et al., 2006);

e desenvolvimento (e implementacdo) de um algoritmo automatico para extracdo de
medidas biométrica de estruturas tubulares. Esta metodologia pode ser aplicada para
qualquer tipo de estrutura e permite a coleta de diversas informagdes biométricas
(Plotze e Bruno, 2009);
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proposta de uma nova metodologia para extracdo de medidas morfométricas de
estruturas tubulares baseada na assinatura fractal multiescala e pontos biométricos. Os
resultados demonstraram a eficacia da metodologia na analise e classificacdo de
espécies de Passiflora (Plotze e Bruno, 2007);

proposta de uma nova metodologia que associa as redes complexas as caracteristicas
biométricas das estruturas tubulares. Esta abordagem transforma os pontos

biométricos em Vértices da rede, e € utilizada para extracdo de medidas morfométricas;

proposta de uma nova metodologia para analise de textura baseada na distribuicao de
probabilidade de niveis de cinza e na assinatura fractal multiescala. Esta abordagem
alcancou resultados promissores na classificacdo das espécies;

proposta de uma nova metodologia que utiliza as redes complexas associada a

distribuicéo de probabilidade de cinza para realizar a analise de textura;

estudo taxondmico e evolutivo de espécies de maracuja do género Passiflora por meio
de caracteristicas morfométricas de forma, estrutura tubular e textura. Os resultados
foram correlacionados com dado moleculares e indicaram a correspondéncia entre as

abordagens;

estudo detalhado da dimenséo fractal multiescala e suas aplicagcdes na classificacdo de

espécies bioldgicas (Bruno, Plotze et al., 2008);

investigacdo abrangente das técnicas morfométricas visando a andlise e classificacdo
de espécies biologicas, com contribuicGes para os géneros Passiflora, Eucalyptus e

Oryza,;

indicios de inferéncia evolutiva de espécies de eucalipto e arroz por meio de

caracteristicas morfométricas. Este fato sera pesquisado em trabalhos futuros.

desenvolvimento de técnicas morfométricas que podem ser utilizadas por

taxonomistas para auxiliar a discriminacédo de espécies
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8.2 Trabalhos futuros

A multidisciplinaridade do trabalho permite que diversos trabalhos sejam realizados no futuro
envolvendo as areas de visdo artificial, morfometria e biologia. Neste sentido, algumas

investigacoes sao propostas:
e analise de estrutura tubulares de outros de tipos de espécies bioldgicas;

e mineracdo do conjunto de dados morfométricos por meio de novas técnicas de selecéo

de caracteristicas;
e estudo evolutivo das espécies de eucalipto do género Eucalyptus;
e estudo evolutivo das espécies de arroz do género Oryza;

e aplicacdo dos métodos desenvolvidos de andlise de textura em outros tipos de

imagens, tanto bioldgicas quanto artificiais;

e aplicacdo das abordagens desenvolvidas para analise de estruturas tubulares na
extracdo de caracteristicas de esqueletos resultantes da técnica de afinamento

(thinning);
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