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Resumo

Caracteristicas de texturas atuam como bons descritores de imagens e podem ser em-
pregadas em diversos problemas, como classificagao e segmentacao. Porém, quando o
numero de caracteristicas ¢ muito elevado, o reconhecimento de padrdes pode ser prejudi-
cado. A selecao de caracteristicas contribui para a solucao desse problema, podendo ser
empregada tanto para reducao da dimensionalidade como também para descobrir quais
as melhores caracteristicas de texturas para o tipo de imagem analisada. O objetivo deste
trabalho é avaliar métodos 6timos e subdtimos de selecao de caracteristicas em problemas
que envolvem texturas de imagens. Os algoritmos de selecao avaliados foram o branch
and bound, a busca exaustiva e o sequential floating forward selection (SFFS). As fungoes
critério empregadas na selecao foram a distancia de Jeffries-Matusita e a taxa de acerto do
classificador de distancia minima (CDM). As caracteristicas de texturas empregadas nos
experimentos foram obtidas com estatisticas de primeira ordem, matrizes de co-ocorréncia
e filtros de Gabor. Os experimentos realizados foram a classificacao de regioes de uma
foto aérea de plantacao de eucalipto, a segmentacao nao-supervisionada de mosaicos de
texturas de Brodatz e a segmentagao supervisionada de imagens médicas (MRI do cére-
bro). O branch and bound é um algoritmo étimo e mais eficiente do que a busca exaustiva
na maioria dos casos. Porém, continua sendo um algoritmo lento. Este trabalho apresenta
uma nova estratégia para o branch and bound, nomeada floresta, que melhorou significati-
vamente a eficiéncia do algoritmo. A avaliacao dos métodos de selecao de caracteristicas
mostrou que os melhores subconjuntos foram aqueles obtidos com o uso da taxa de acerto
do CDM. A busca exaustiva e o branch and bound, mesmo com a estratégia floresta, foram
considerados inviaveis devido ao alto tempo de processamento nos casos em que 0 nimero
de caracteristica é muito grande. O SFFS apresentou os melhores resultados, pois, além
de mais rapido, encontrou as solucoes 6timas ou proximas das étimas. Pode-se concluir
também que a precisao no reconhecimento de padroes aumenta com a redugao do nu-
mero de caracteristicas e que os melhores subconjuntos freqiientemente sao formados por
caracteristicas de texturas obtidas com técnicas diferentes.

Palavras-chave: Reconhecimento de padroes. Selecao de caracteristicas. Texturas.
Branch and bound. Sequential floating forward selection.
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Abstract

Texture features are efficient image descriptors and can be employed in a wide range
of applications, such as classification and segmentation. However, when the number of
features is considerably high, pattern recognition tasks may be compromised. Feature
selection helps prevent this problem, as it can be used to reduce data dimensionality and
reveal features which best characterise images under investigation. This work aims to
evaluate optimal and suboptimal feature selection algorithms in the context of textural
features extracted from images. Branch and bound, exhaustive search and sequential
floating forward selection (SFFS) were the algorithms investigated. The criterion functions
employed during selection were the Jeffries-Matusita (JM) distance and the minimum
distance classifier (MDC) accuracy rate. Texture features were computed from first-order
statistics, co-occurrence matrices and Gabor filters. Three different experiments have
been conducted: classification of aerial picture of eucalyptus plantations, unsupervised
segmentation of mosaics of Brodatz texture samples and supervised segmentation of MRI
images of the brain. The branch and bound is an optimal algorithm and many times
more efficient than exhaustive search. But is still time consuming. This work proposed a
novel strategy for the branch and bound algorithm, named forest, which has considerably
improved its performance. The evaluation of the feature selection methods has revealed
that the best feature subsets were those computed by the MDC accuracy rate criterion
function. Exhaustive search and branch and bound approaches have been considered
unfeasible, due to their high processing times, especially for high dimensional data. This
statement holds even for the branch and bound with the forest strategy. The SFFS
approach yielded the best results. Not only was it faster, as it also was capable of finding
the optimal or nearly optimal solutions. Finally, it has been observed that the precision of
pattern recognition tasks increases as the number of features decreases and that the best
feature subsets are those which possess features computed from distinct texture feature
methods.

Keywords: Pattern recognition. Feature selection. Textures. Branch and bound.
Sequential floating forward selection.
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Capitulo

Introducao

Muitas aplicagoes na area de andlise de imagens fazem uso extenso de medidas obtidas
de pixeis. No contexto de reconhecimento de padroes, tais medidas sao denominadas ca-
racteristicas ou atributos. Normalmente sao utilizadas caracteristicas que correspondem
a propriedades da cor, forma e textura da imagem (Gonzalez e Woods, 1992; Silva, 2006;
Tuceryan e Jain, 1998; Zhang e Lu, 2004). A relevancia de um conjunto de caracteristicas
é altamente vinculada a natureza das imagens e do problema abordado. Caracteristicas
de cor, por exemplo, podem resultar em uma alta taxa de acerto quando utilizadas para
classificacao de imagens naturais. Por outro lado, as mesmas caracteristicas, se empre-
gadas na identificacao biométrica por imagens de iris, muito provavelmente nao levarao
a mesma precisao. Portanto, a escolha das caracteristicas adequadas é fundamental para
um reconhecimento de padroes eficiente.

Outro problema relacionado ao uso de caracteristicas é a dimensionalidade. Um
grande nimero de caracteristicas freqiientemente prejudica o reconhecimento de padroes.
Isto ¢, a taxa de acerto pode diminuir com o acréscimo de caracteristicas em uma base de
dados. Além disso, quanto maior o niimero de caracteristicas, maior o custo computacional
(memoria e processamento). Logo, a redugao da dimensionalidade é uma etapa importante
do pré-processamento dos dados.

A reducao do nimero de caracteristicas pode ser conseguida com uma transfor-
macao das caracteristicas originais. A abordagem mais conhecida para essa transformagao
¢ a analise de componentes principais (principal component analysis, PCA) (Fukunaga,
1990). Na literatura, essa abordagem ¢é denominada extragdo de caracteristicas. Nesta
dissertacao, o termo extragao de caracteristicas refere-se a obtencao de medidas a
partir de texturas e método de extracao de caracteristicas refere-se ao algoritmo

empregado na extragao.



Outra abordagem para a reducao da dimensionalidade é a selecao de caracteris-
ticas, que consiste na obtengao de um subconjunto com as caracteristicas mais relevantes
do conjunto original de acordo com certo critério. Uma fungao critério é entao utilizada
para medir a qualidade de um subconjunto. A funcao critério pode ser a taxa de acerto de
um classificador ou uma medida estatistica do grau de separacgao entre as classes da base
de dados analisada. Sem perda de generalidade, assume-se que o objetivo da selecao é
encontrar um subconjunto com o valor maximo para a funcao critério. Diversos algorit-
mos de busca podem ser utilizados para a selecdo de caracteristicas. Alguns algoritmos
sao 6timos (hé a garantia de que a solugao é a melhor possivel), enquanto outros sido
subétimos (hé apenas a intengao de encontrar a solugdo étima ou préxima da Gtima).
O branch and bound é amplamente utilizado como algoritmo 6timo e existem diversas
abordagens para algoritmos subdétimos. Nessa dissertacao, o termo método de selecao
de caracteristicas refere-se ao uso de um algoritmo de busca com uma fungao critério.

O objetivo deste trabalho é estudar diferentes métodos de selecao de caracteristi-
cas e avaliar como a sele¢ao melhora o reconhecimento de padroes quando caracteristicas
de texturas de imagens sao utilizadas. Apenas caracteristicas de texturas foram utilizadas
pois podem ser empregadas em diversos tipos de problemas e representam bem as parti-
cularidades das imagens. Estudos mostram que o uso de diferentes métodos para extracao
de caracteristicas de texturas leva a uma maior precisao em reconhecimento de padroes
se comparado com o uso de métodos isolados (Jain e Zongker, 1997). Em geral, as ca-
racteristicas de textura sao continuas, aproximam-se de uma distribuicao normal, podem
apresentar valores constantes (quando obtidas de regides homogéneas) e sao numerosas
(o que justifica a reducao de dimensionalidade). Assim, essas propriedades foram levadas
em conta para a avaliacao dos métodos de selecao.

Diferentes métodos de extracao de caracteristicas foram estudados. As carac-
teristicas de texturas utilizadas nos experimentos foram obtidas com matrizes de co-
ocorréncia (Haralick et al., 1973), filtros de Gabor (Daugman e Downing, 1995) e
estatisticas de primeira ordem (Materka e Strzelecki, 1998; Tuceryan e Jain, 1998).
Alguns métodos de selegao de caracteristicas foram estudados. Os algoritmos utilizados
foram o branch and bound, a busca exaustiva e o sequential forward floating
selection (SFFS) (Pudil et al., 1994). O SFFS apresentou bons resultados em avaliagdes
jé realizadas e por isso é recomendado (Ferri et al., 1994; Kudo e Sklansky, 2000).

O branch and bound, além de ser avaliado, também foi empregado para verificar
o quao préximo o SFFS chegou da solucao étima. As diversas melhorias ja apresentadas
do branch and bound foram estudadas e uma nova estratégia foi proposta, chamada de
floresta. O branch and bound utiliza uma arvore de busca para a selecao. A estratégia
floresta consiste na utilizacao de mais de uma arvore busca, o que reduz o nimero de
chamadas da funcao critério e, conseqiientemente, o tempo de execugao.

Os efeitos da selecao de caracteristicas foram avaliados em experimentos com



problemas reais (classificacdo de imagens aéreas e segmentagao de imagens médicas) e
problemas sintéticos (segmentacao de mosaicos de texturas). Os algoritmos foram com-
parados de acordo com a velocidade de processamento e o valor obtido da funcao critério.
A taxa de acerto obtida em testes com bases de dados diferentes das utilizadas na selecao
também foi usada para comparacao. Observou-se que a selecao de caracteristicas contri-
buiu para aumentar a precisao em reconhecimento de padroes e que caracteristicas obtidas
por diferentes métodos de extragao compoem os melhores subconjuntos. Isso mostra que

os métodos utilizados para selecao foram satisfatorios.

1.1 Estrutura do Documento

No Capitulo 2 é feita uma revisao sobre métodos de extracao de caracteristicas de texturas.
No Capitulo 3 ¢é feita uma revisao sobre métodos de selecao de caracteristicas, sendo
que a Secao 3.1 trata das funcgoes critério e as Secoes 3.2-3.5 tratam dos algoritmos de
busca. A estratégia floresta é apresentada no Capitulo 4, assim como o resultado de
um experimento que mostra como a estratégia pode melhorar a eficiéncia do branch and
bound. Esse experimento nao emprega texturas de imagens. A descricao dos experimentos
que envolvem texturas é feita no Capitulo 5. Os resultados das comparacoes dos diferentes
métodos de selecao também sao mostrados nesse capitulo. As avaliacoes finais acerca dos
experimentos e das contribuicoes obtidas sao apresentadas no Capitulo 6, juntamente com

idéias para possiveis continuagoes desse trabalho.






Capitulo

Texturas

Texturas sao facilmente distinguiveis por observadores humanos e sao importantes para o
entendimento de imagens. Porém, sao de dificil andlise por sistemas computacionais e nao
existe uma definigao formal para tal conceito. A definigdo proposta por Sklansky (1978) é:
“Uma regiao de uma imagem possui uma textura constante se o conjunto de estatisticas
locais ou outras propriedades locais da imagem sao constantes, variam lentamente ou
mantém alguma periodicidade”. Vale destacar também que textura é uma propriedade de
uma regiao da imagem. Portanto, a textura de um ponto nao pode ser definida (Tuceryan
e Jain, 1998).

Diversos trabalhos ja foram realizados para estudos de texturas (Haralick et al.,
1973; Galloway, 1975; He e Wang, 1990; Tuceryan e Jain, 1990; Lefebvre e Poulin, 2000;
Comer e Delp, 2000; Zhou et al., 2001). Existem alguns métodos para obtencao de carac-
teristicas intuitivas como granularidade, direcionalidade, aspereza e regularidade; e nao
intuitivas como energia, entropia e correlagao. FEssas caracteristicas podem ser utiliza-
das para aplicacoes como segmentagcao, classificacao, recuperagao de imagens e sintese de
texturas.

Na revisao realizada por Tuceryan e Jain (1998), alguns dos métodos mais conhe-
cidos de analise de texturas sao divididos de acordo com quatro abordagens: estatistica,
geométrica, baseada em modelos e baseada em processamento de sinais. Os métodos

apresentados a seguir sao organizados com essa mesma taxonomia.

2.1 Meétodos Estatisticos

Medigoes estatisticas tém sido usadas desde os primeiros trabalhos com textura (Julesz,

1962). Podem ser de primeira ordem, em que sdao avaliadas as probabilidades de se



encontrar pixeis das diversas tonalidades possiveis na imagem; ou de segunda ordem,

em que o posicionamento dos pixeis também é levado em conta.

2.1.1 Estatisticas de Primeira Ordem

O histograma da regiao que se deseja analisar é utilizado (Tuceryan e Jain, 1998; Materka
e Strzelecki, 1998). A vantagem é o baixo custo computacional. Porém, nao é raro que
texturas diferentes apresentem histogramas muito parecidos.

Seja a matriz I a imagem analisada. O valor do elemento I(m,n) corresponde ao
valor do pixel na m-ésima linha e n-ésima coluna da imagem, sendo que m = 0,1,..., M —1
en=20,1,..., N — 1. Dessa maneira, se G é o niimero de cores da imagem, I(m,n) =

0,1,...,G — 1. O histograma h(-) da imagem I é definido por

M—-1N-1
h()=> > 6@I(mmn), i=01,...G-1, (2.1)
m=0 n=0
o 1 se 1=
§(i,5) = o (2.2)
0 se 1 # J.

A fungao 6 (i, 7) é chamada delta de Kronecker. O valor de h (i) corresponde ao nimero
de ocorréncias da cor i na imagem. A func¢ao massa de probabilidade p (i), que representa
a probabilidade de ocorréncia da cor ¢, é obtida dividindo-se h (i) pelo nimero total de

pixeis da imagem:

p (i) = h(i) /(N - M) (2.3)

Diversas medidas podem ser extraidas do histograma. Algumas das medidas mais

utilizadas sao apresentadas nas Equacoes 2.4-2.9.

C-1
Média: p=>i-p(i) (2.4)
=0
C-1
Variancia: o’ = (i — p)* - p (i) (2.5)
=0
1 c-1
Obligiiidade: n=—- 2, (- 1)’ p (i) (2.6)
1=0

Curtose: Yo = (— » (i—p)'p (z)) -3 (2.7)



Energia: E = ‘ (p (4) )2 (2.8)

c-1
Entropia: H=— Z p (i) -log, (p (7)) (2.9)

A média e a variancia sao conceitos muito comuns em estatistica e representam, respec-
tivamente, a cor média e a dispersao em relagao a média no histograma. A obliqgiiidade
corresponde ao grau de simetria. Se 7, = 0, o histograma ¢é simétrico em relagao a média.
Caso contrario, a distribuigao concentra-se a esquerda ou a direita da média. A curtose
relaciona-se com o “achatamento” do histograma. Se 7, = 0, o achatamento é o mesmo de
uma distribuigao normal. Se 75 > 0, o histograma ¢ mais alto que uma normal. Se vy, < 0,
¢ mais baixo que uma normal. A energia mede a presenga de valores altos (em relagao

aos demais valores) no histograma e a entropia mede a uniformidade do histograma.

2.1.2 Matrizes de Co-ocorréncia

Matrizes de co-ocorréncia (Haralick et al., 1973) estao entre os métodos mais utilizados
para extracao de caracteristicas de texturas. As matrizes sao construidas pela comparacao
da cor de pixeis situados a uma determinada posi¢ao uns dos outros. Diferentes matrizes
de co-ocorréncias sao criadas para a mesma imagem. Algumas medidas sdo entao obtidas
dessas matrizes.

Sendo G o nimero de cores da imagem, cada matriz de co-ocorréncia tem tamanho
G x G. A comparacao dos pixeis é feita de acordo com um deslocamento horizontal d,
e vertical d,. Seja Cg4,q, uma matriz de co-ocorréncia para os deslocamentos d, e d,. O
elemento Cg,4, (7,7) corresponde ao niimero de ocorréncias de pixeis da cor j situados a
um deslocamento horizontal d, e vertical d, de pixeis da cor ¢. Ou seja, a ocorréncia ¢
considerada apenas quando I(m,n) = i e I(m + d,,n + d,) = j. Utilizando-se notacao
semelhante a apresentada na secao 2.1.1, a geracao de matrizes de co-ocorréncias é definida

por

M—1-—max(0,dy) N—1—max(0,ds)

Caa, (i) = ), Y, 0 L(mn) -8 (. L(m +dyn +dy)) .

m=—min(0,dy) n=—min(0,ds)
(2.10)

As fungdes min (-) e max (-), presentes nos limites dos somatdrios, sdo necessérias para
garantir que os pixeis I(m,n) e I(m +d,,n + d,) pertencam & imagem. A Figura 2.1
mostra uma imagem e trés exemplos de matrizes de co-ocorréncia geradas a partir dessa
imagem. As caracteristicas extraidas de duas matrizes com deslocamentos opostos sao

iguais ou muito proximas. Por isso, costuma-se realizar a soma dessas matrizes para
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Figura 2.1: Exemplos de matrizes de co-ocorréncia. A imagem I estd representada como
matriz e possui quatro cores.

se obter uma matriz simétrica (Cdzdy + C 4, ,dy). Quanto maior o nimero de cores,
mais esparsa ¢ a matriz de co-ocorréncia. Portanto, reduzir do niimero de cores é uma
boa maneira melhorar o desempenho do algoritmo prejudicando pouco a qualidade das
caracteristicas. Antes da aplicacao das formulas para extracao das caracteristicas, as
matrizes devem ser normalizadas. Com isso, obtém-se a probabilidade de ocorréncia de
pares de pixeis para cada posicionamento. A matriz normalizada Rg,q4, ¢ obtida por

C i\j
Ra,a, (i) = 5= d’dy( 2 (2.11)

Z Z Cdzdy m n)

m=0

A maneira como os valores estao distribuidos na matriz reflete caracteristicas
da textura. Por exemplo, texturas com pouco contraste resultam em valores mais altos
préximos ao eixo da matriz. Haralick et al. (1973) apresentam 14 férmulas para extragao
de caracteristicas. Porém, apenas seis sdo consideradas relevantes (Cossu, 1998 apud
Baraldi e Parmiggiani, 1995). Alguns autores possuem interpretacoes diferentes para
algumas formilas (Haralick et al., 1973; Tuceryan e Jain, 1998; Baraldi e Parmiggiani,
1995). As férmulas a seguir foram sugeridas por Baraldi e Parmiggiani (1995) e sao validas

para matrizes de co-ocorréncia simétricas.
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Correlacao: =000 5 : (2.14)
o
G-1G-1
Variancia: Fy= (i — )* Rapa, (3, 5) (2.15)
i=0 j=0

Momento da

Diferenca Inversa: Fy = — = (2.16)
s _ 2 Y
i=0 j=0 1 + (Z ])
G-1G-1
Entropia: Fy = Ra,q, (i, j) - logy (Ra,a, (i, 7)), (2.17)
=0 7=0
sendo que

Z Z Raa, (i, ) Z Z > Raua, (i, 7). (2.18)

Caracteristicas invariantes em relacao a orientacao das texturas também podem ser ob-
tidas das matrizes de co-ocorréncia (Haralick et al., 1973; Santos, 2007). Para isso, sdo
aplicadas operacoes estatisticas em caracteristicas obtidas de matrizes de deslocamentos
com distancias proximas e orientagoes diferentes. Por exemplo, pode-se calcular a média

e o desvio padrao da energia das matrizes R;o, R11, Rp1 e R_11.

2.1.3 Funcao de Autocorrelacao

A fungao de autocorrelagao corresponde ao valor da correlagao entre a imagem e uma
cépia da imagem deslocada horizontal e verticalmente. Um comportamento caracteristico
é obtido em texturas que possuem alguma regularidade (Tuceryan e Jain, 1998). Ou
seja, a fungao apresenta maximos locais correspondentes a disposicao das primitivas que
formam a textura. A obtencao de resultado semelhante também é possivel a partir do

espectro de poténcia da transformada de Fourier.

2.1.4 Matrizes de Run Lengths

Uma matriz de run lengths (Galloway, 1975) é construida pela contagem de seqiiéncias
retilineas de pixeis da regiao analisada que possuem a mesma tonalidade, sendo que cada
linha da matriz corresponde a uma tonalidade e cada coluna, a um comprimento. A
diregdo (normalmente 0°, 45°, 90° e 135°) é fixa para cada matriz. Como os caminhos

de comprimento mais longo sao menos freqiientes, as colunas podem ser agrupadas em



intervalos logaritmos (1, 2-3, 4-7, 8-15, ...) (Albregtsen et al., 2000). Algumas das
caracteristicas que podem ser obtidas a partir das matrizes sao: influéncia dos caminhos
curtos, influéncia dos caminhos longos, grau de nao-uniformidade de tons e grau de nao-

uniformidade de comprimento de caminho.

2.1.5 Espectros de Textura

He e Wang (1990) propoem o conceito de unidade de textura, formada por um pixel
central e os oito pixeis vizinhos. Uma unidade é rotulada de acordo com a comparacao
entre o valor da tonalidade do pixel central e de seus vizinhos, sendo que trés valores sao
possiveis para a comparagao: maior, menor ou igual. Essas comparacoes sao usadas para
a geragao de um numero entre zero e 6561 (pois 8 arranjos siao possiveis). O espectro de
textura é construido pela avaliacao da freqiiéncia de cada ntimero das unidades de textura
de uma regiao da imagem. Alguns valores que podem ser obtidos a partir do espectro
sao propostos por He e Wang (1991). Uma versao bindria para a geragao do ntimero das

unidades de textura é apresentada por Ojala et al. (1996).

2.2 Meétodos Geométricos

Em métodos geométricos, as texturas sao caracterizadas por uma composicao de primiti-
vas, também chamadas de textel ou texton. Nessa classe de métodos, medidas podem ser
extraidas tanto das caracteristicas das primitivas como da forma como estao posicionadas

na imagem compondo a textura.

2.2.1 Diagrama de Voronoi

Tuceryan e Jain (1990) sugerem o uso do diagrama de Voronoi para segmentar textura.
E possivel compreender a formacao dos poligonos que integram o diagrama de Voronoi
considerando-se que cada primitiva de textura é constituida por um ponto isolado. Ela-
borar um diagrama de Voronoi consiste em particionar o plano com um poligono para
cada ponto. A particao surge das regioes resultantes ao se tragar uma reta diviséria entre
o ponto dado e cada um de seus vizinhos. A interseccao dos semiplanos resultantes que
passam pelo ponto é a drea interna do poligono de Voronoi. Quando todos os pontos da
imagem foram utilizados, o diagrama estd completo. A triangulacao de Delaunay pode
ser obtida ligando-se cada par de pontos de particoes vizinhas. O momento de area desses
poligonos pode ser usado como caracteristica da textura, refletindo tanto a forma quanto

a distribuicao espacial das primitivas.
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2.2.2 Métodos estruturais

Em geral, essa classe de algoritmos sé funciona para texturas bastante regulares. Ela
envolve duas etapas: extracao dos elementos de textura e inferéncia da regra de posi-
cionamento. Usualmente, os elementos de textura sao regioes de tonalidade homogénea.
Uma das propostas de uso desse método é feita por Lefebvre e Poulin (2000), em que é
realizado um pré-processamento por meio da deteccao de bordas, limiarizacao e operagoes
morfolégicas para geracao de uma mascara. Um identificador de freqiiéncia é aplicado

sobre a mascara, obtendo-se o tamanho e orientacao das primitivas da textura.

2.3 Meétodos Baseados em Modelos

Diferentemente dos métodos estruturais e semelhantemente aos métodos estatisticos, os
métodos descritos nesta secao tratam a textura como sendo regida por um padrao de
distribuicao dos pixeis e nao de primitivas maiores. Realmente, existem imagens, como
um campo gramado visto de longe ou o interior de uma nuvem, nas quais os préprios
humanos sao incapazes de identificar elementos de contorno definido que se repitam por
toda uma regido. Ainda assim elas apresentam textura e sao mais bem trabalhadas por
modelos que estudam a forma como os pixeis sao distribuidos, incluindo caracteristicas
contextuais do espaco e estatisticas. Campos aleatérios de Markov e fractais, apresentados

a seguir, sao dois exemplos de modelos.

2.3.1 Campos Aleatérios de Markov

O modelo por campos aleatérios de Markov (Comer e Delp, 2000) tem sido aplicado em
sintese, classificacao, segmentacao, restauragao e compressao de imagens (Tuceryan e Jain,
1998). Ele assume que a intensidade de cada pixel na imagem depende probabilisticamente
das intensidades dos pixeis vizinhos. Cada pixel é visto como uma variavel aleatoria,
considerando, assim, a imagem como um campo aleatorio. Ou seja, um grafo com os
vértices sendo os pixeis e as arestas sendo a ligagao entre os pixeis vizinhos. Probabilidades
condicionais sao definidas usando-se cliques que podem ser simplesmente um pixel, um par
de pixeis horizontal, vertical ou triplas de pixeis que estejam dentro da vizinhanca do pixel
em analise. Os campos de Markov funcionam bem para microtexturas, mas apresentam
problemas em texturas regulares ou muito heterogéneas. Nesses casos, uma abordagem

multi-escala pode aperfeicoar o método (Gerhardinger, 2006; Comer e Delp, 2000).

2.3.2 Fractais

Fractais sao representagoes graficas de fenomenos caéticos (Mandelbrot, 1983). Cada parte

de um fractal assemelha-se a uma outra parte maior. Em outras palavras, possuem auto-
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semelhanca em escala. Algumas formas na natureza apresentam propriedades parecidas as
dos fractais. O que explica, em alguns casos, a utilizacao de métodos da geometria fractal
na extracao de caracteristicas de imagens. Como fractais sao objetos matemdticos, os
métodos aplicados em imagens sao adaptacoes dos métodos originais. Duas caracteristicas
podem ser extraidas de imagens: dimensao fractal e lacunaridade.

Enquanto na geometria euclidiana a dimensao ¢ um valor inteiro, na geometria
fractal esse valor é fracionario. Um dos métodos mais utilizados para a extracao da
dimensao fractal de imagens é o box-counting (Sarkar e Chaudhuri, 1992) devido a
simplicidade e facil implementagao. Uma malha de quadrados é sobreposta a imagem. O
nimero de quadrados pelos quais a forma analisada passa deve ser contada. A equacao a

seguir define a dimensao fractal D:

In (N, (A))

lim =05 (2.19)

em que r é o lado dos quadrados, A é a forma analisada e N, (A) é o niimero de quadrados
contados. Como a aplicagao em imagens é um caso discreto, nao é possivel encontrar o
limite da equacao. Para solucao do problema, um grafico log-log deve ser tragado com os
valores de In (r) x In (N, (A)). O valor da dimensao fractal é determinado por D = —a,
sendo que « ¢ o coeficiente angular da reta que melhor aproxima-se dos pontos do gréfico.

Esse processo do box-counting pode ser aplicado apenas em imagens binarias.
Para imagens em tons de cinza, deve-se utilizar o box-counting 3D. O nivel de cinza
representa a terceira dimensao. A imagem é entao analisada como um sélido. Em vez de
quadrados, uma malha de cubos de lado r deve ser utilizada.

A lacunaridade é complementar a dimensao fractal e mede o quanto um fractal
ocupa o espago. O algoritmo gliding-box (Plotnick et al., 1996), similar ao box-counting,
pode ser utilizado para o calculo dessa caracteristica. Um quadrado de lado r deve ser
posicionado em cada linha e coluna da imagem. O nimero de pontos da imagem presentes
dentro do quadrado deve ser contado. E gerada assim uma distribuigao de freqiiéncia da
massa n (s,7), em que s é o numero de pontos internos ao quadrado. Dividindo-se essa
funcao pelo numero total de quadrados de tamanho r utilizados, obtém-se a distribuicao
de probabilidade @ (s,r). Isso quer dizer que @ (s,r) é a probabilidade de um quadrado
de lado r conter s pontos da imagem. Aplicando-se as Equacoes 2.20-2.22, o valor da

lacunaridade A (r) é determinado.

Zy(r) = Z sQ (s,r) (2.20)
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Zy(r) = Y 5°Q (s,7) (2.21)

A(r) = 5 (2.22)

Assim como ¢é feito com o box-counting, para aplicacao em imagens em tons de
cinza deve-se utilizar a versao tridimensional do gliding-box, que consiste na utilizacao de

cubos no lugar de quadrados.

2.4 Meétodos de Processamento de Sinais

Os métodos apresentados nesta secao detectam freqiiéncias, que podem ser entendidas

como a medida da taxa de repeticao de determinado padrao na imagem.

2.4.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier discreta (Brigham, 1974), quando aplicada a fun¢ao de um
sinal, retorna valores que expressam a funcao original em termos de fungoes de base
sendidal. Cada funcao retornada pela transformada corresponde a uma freqiiéncia. A
soma dessas fungoes é igual & funcdo original. Zhou et al. (2001) propéem uma das
formas de se aplicar a transformada para extracao de caracteristica de textura. Para
cada pixel, consideram-se os oito pixeis vizinhos mais proximos como o vetor de entrada
da transformada. Com esse método é possivel obter informacoes locais sobre a variacao
dos niveis cinza. Intuitivamente, essas informagoes estao relacionadas a rugosidade da
imagem. Outra forma de se aplicar a transformada é por meio da utilizacao de sua versao
em duas dimensoes, para identificar as freqiiéncias em todas as direcoes de cada pequena

regiao quadrada da imagem.

2.4.2 Transformada de Wawvelet

A transformada de wavelet (Walker, 1999) consiste na representagdo de um sinal em
termos de um outro sinal, chamado wavelet mae. A parte significativa de uma wavelet
mae possui comprimento finito e decaimento nas extremidades. O termo wavelet vem do
francés ondelette e significa onda pequena. Aqui serd abordada apenas a transformada de
wavelet discreta.

A saida de uma transformada unidimensional de wavelet é divida em duas partes

de igual comprimento: tendéncia e detalhe. O comprimento total da saida ¢é igual ao do
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sinal original. Cada valor da tendéncia é obtido pelo produto escalar entre o vetor do
sinal e um vetor chamado base escala. Para os valores do detalhe, o produto escalar é
feito com um vetor chamado base wavelet. Esse processo pode ser repetido na tendéncia,
gerando mais um nivel de transformacao, e repetido quantas vezes for desejado para cada
nova tendéncia. Outra abordagem, chamada wavelet packets, consiste na repeticao da
transformacao tanto na tendéncia como no detalhe. Existem diversas bases, cada uma é
apropriada para sinais de tipos diferentes.

As bases escala e wavelet sao ortogonais. Com isso, os dados contidos no sinal
original sao preservados apos a transformacao. Outra importante propriedade da trans-
formada de wavelet é a conservacao de energia. A energia é calculada pela soma dos
quadrados dos elementos de um vetor. Em outras palavras, a energia do sinal original
¢ o mesmo do sinal resultante da transformada de wawvelet. O valor da energia pode ser
utilizado, por exemplo, na compactacao de dados: é definida inicialmente a quantidade
de energia do sinal original que deve ser preservada no sinal compactado. A transformada
de wawvelet concentra a energia na tendéncia. Portanto, sao preservados no sinal compac-
tado apenas os elementos do vetor da transformada necessarios para se atingir a energia
definida.

A transformada wavelet bidimensional é utilizada em imagens. Essa variacao
consiste na aplicacao da transformada unidimensional em cada linha e depois em cada
coluna da imagem, ou o contrario, primeiro em cada coluna e depois em cada linha,
gerando quatro regides: a tendéncia, o detalhe horizontal, o detalhe vertical e o detalhe
diagonal. Para os outros niveis, o mesmo processo ¢ aplicado na tendéncia do nivel
anterior. A Figura 2.2 mostra um exemplo da aplicacao da transformada de Coif6 para
1, 2 e 3 niveis.

As diferentes regioes da transformada wavelet bidimensional correspondem a de-
terminadas propriedades da textura. Por exemplo, a regiao de detalhe horizontal apresenta
valores maiores em pontos onde ha predominio de freqiiéncias altas horizontalmente. E a
faixa de freqiiéncia é diferente em cada nivel da transformada. Portanto, as caracteristicas
de textura podem ser obtidas pelo calculo da energia em partes da imagem. Realizando-se
rotacoes na imagem e utilizando-se wawvelet packets, um maior nimero de caracteristicas

pode ser obtido.

2.4.3 Filtros de Gabor

A funcdo de Gabor (Gabor, 1946) é um sinal de uma dimensao formado pela adigao de
uma gaussiana a um sinal harmonico de determinada freqiiéncia. Um sinal qualquer pode
ser decomposto como a combinagao de fungoes de Gabor de diferentes freqiiéncias. Dessa
maneira, é possivel determinar a intensidade de cada freqiiéncia em cada instante do sinal.

A funcao de Gabor de duas dimensoes é uma modificacao da fungdo unidimensional e
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{a} (b)

(c)

Figura 2.2: (a) Imagem original. (b) Transformada de Coif6 para 1 nivel. (c) Transfor-
mada de Coif6 para 2 niveis. (d) Transformada de Coif6 para 3 niveis. (Walker, 1999)

assemelha-se a padroes biolégicos existentes na visao de mamiferos (Daugman, 1980 apud
Daugman e Downing, 1995). A fungao de duas dimensdes pode ser utilizada na extragao
de caracteristicas de imagens, permitindo a identificacao da intensidade de freqiiéncias em
diferentes orientacoes. Filtros de Gabor ou wavelets de Gabor sao as fungoes de Gabor
quando aplicadas em extragao de caracteristicas. Aqui, o termo “wavelet” nao tem relagao
com a divisao de sinais em tendéncia e detalhe como é feito com wavelets ortogonais.

Na retina de mamiferos, impulsos nervosos emitidos por cones e bastonetes sao
combinados por neuronios formando campos receptivos. Campos receptivos com carac-
teristicas diferentes sao espalhados pela retina de maneira ordenada. Resumidamente, os
campos receptivos emitem impulsos nervosos quando a regiao correspondente da retina
recebe luz no centro e nao recebe luz na borda ou o contrario, recebe luz na borda e nao
recebe luz no centro. Os impulsos de campos receptivos alinhados também sao combina-
dos, formando outro padrao de reconhecimento na retina. Neste caso, o padrao é muito
semelhante ao formado por funcées de Gabor (Daugman, 1988).

Os filtros de Gabor utilizados para decompor uma imagem sao gerados a partir
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da wavelet de Gabor mae

1 1 2 P
=(—-" —— | =+ = 2mW 2.23
sendo que
=1 ,

0, ¢ o desvio padrao ao longo do eixo z,
oy ¢ o desvio padrao ao longo do eixo y,

W é a freqiiéncia central.

A freqiiéncia do sinal harmoénico (freqiiéncia central) é a mesma de cos(2rWz). Em uma
imagem definida como uma funcao discreta, W = 0,5 é a maior freqiiéncia que pode ser
representada no sentido do eixo x. Portanto, na maioria dos casos, W deve ser menor do
que 0, 5.

Um filtro, quando aplicado em uma imagem, extrai a intensidade de determinadas
freqiiéncias em cada pixel. Diversos filtros podem ser gerados pela rotagao e mudanga dos
parametros de g (z,y). Assim, um conjunto de filtros distintos pode ser utilizado para
extracao de diferentes caracteristicas da imagem. Porém, os filtros de um conjunto nao
sao ortogonais. Com isso, hd redundancia entre os filtros (informagoes da imagem sao
extraidas repetidamente por mais de um filtro) e a abrangéncia nao é completa (pouca ou
nenhuma informagao é extraida para algumas freqiiéncias e orientagoes).

Manjunath e Ma (1996) sugerem uma estratégia para geracao do conjunto de
filtros de maneira eficiente, diminuindo a redundancia e aumentando a abrangéncia. Essa

estratégia é explicada a seguir*. Cada filtro de Gabor é definido por

Gmn (2,y) = a g (2',y)
m=0,1,....,S—1, n=0,1,....K—1,

sendo que
S é numero de freqiiéncias centrais,
K é ntmero de orientagoes,

a~™ é um fator de escala para garantir que a energia de g, (z,y) seja independente

de m (a definigao de a serd apresenta mais a frente),

2’ e i representam as coordenadas x e y rotacionadas.

* Algumas férmulas presentes no artigo em que essa estratégia foi apresentada contém erros e nao
coincidem com as férmulas presentes em outro artigo (Ferrari et al., 2004).
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A rotacgao é realizada por

2’ = a""(z cos (0) + ysen (0) ), Y =a " (—xzsen(f) + ycos(0)),
nm
0=—.
K
Seja G (u,v) a transformada de Fourier de g,,(x,y) e mag(Gp,(u,v)) a mag-
nitude da transformada. mag(G,,,(u,v)) é uma funcao gaussiana deslocada da origem
de acordo com a freqiiéncia central e orientacao do filtro g, (x,y). As variancias dessa
fungdo gaussiana siao o2 e 0. Quanto maior o valor de o2, maior a extensdo da funcio no
sentido das freqiiéncias (distancia da origem). O valor de o2 corresponde & extensao no

2 2

sentido perpendicular ao sentido das freqiiéncias. As variancias o e o, sao inversamente

: : 2 2.
proporcionals a g, € O'y.

1 1

Oy

Oy

= 5 = .
2mo, 2oy,

A maneira como os filtros se sobrepoe no dominio da freqiiéncia é determinada pelo
posicionamento da fungao gaussiana e pelos valores de 02 e 0. A estratégia apresen-
tada assegura que as elipses formadas pela interseccao de mag(G,,,(u,v)) com o plano
Prn(u,v) = max({mag(Gn(7,7))](7, 7) € R?})/2 “tocam-se” quando os filtros sdo conse-
cutivos. Para tal, sao utilizadas as formulas

o (Uh)51—17 (a — 1)U,

7T (a+1)/2m)

o) o2

sendo que U; e Uy, sao as freqiiéncias centrais inferior e superior, respectivamente. A

freqiiéncia central da Equagao (2.23) deve ser W = Uj,. A Figura 2.3 mostra alguns
exemplos de conjuntos de filtros no dominio da freqiiéncia. Observa-se na figura como as
fungoes gaussianas distribuem-se pela area da transformada de Fourier e como as elipses
correspondentes tocam-se. Alguns filtros no dominio do espaco podem ser vistos na Figura
2.4. Nota-se que a parte real de um filtro tem simetria par, como a funcao coseno em
relacao a origem, e a parte imaginaria tem simetria impar, como a funcao seno.

Segundo Daugman (2003), é comum ocorrer na literatura o uso incorreto de ter-
mos sobre a utilizacao de filtros de Gabor. A expansao de coeficientes é a decompo-
sicao da imagem em filtros de Gabor de maneira que a imagem possa ser reconstruida
pela combinagcao linear dos filtros. E correto chamar essa utilizacao de transformada de

Gabor, pois existe operacao inversa. Essa transformacao pode ser feita utilizando-se redes
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Figura 2.3: Conjuntos de filtros de Gabor no dominio da freqiiéncia. Os eixos horizontais
correspondem a u e os verticais, a v. A coluna da esquerda da tabela mostra os resultados
de Zi:o KNG )/ max(G (), sendo que G (-) = mag(Gpn(u,v))?. A coluna
central mostra as elipses geradas pela intersec¢ao de mag(G,,,(u, v)) com o plano P, (u, v)

para cada filtro. A coluna da direita mostra os parametros utilizados para gerar cada
conjunto de filtros.

18



neurais (Daugman, 1988). Um obstdculo para a expansao de coeficientes é o alto custo
computacional.

A projecao de coeficientes diz respeito a convolucao entre os filtros e a ima-
gem analisada. A imagem filtrada é formada por nimeros complexos. Portanto, deve
ser calculada a magnitude do resultado da convolucao (Clark et al., 1987). Com isso,
obtém-se a intensidade da freqiiéncia correspondente ao filtro na posicao de cada pixel.
Diferentemente da expansao de coeficientes, a projecao de coeficientes nao pode ser feita
de maneira inversa. A Figura 2.5 apresenta resultados da convolugao de um imagem com
filtros de Gabor. A imagem analisada é uma foto aérea de plantagao de eucaliptos. A
regiao onde ha plantacao fica nitidamente destacada apds algumas das filtragens. Isso
acontece devido a regularidade de linhas paralelas presentes na regiao, o que gera uma
freqiiéncia quase constante. As regices de floresta e estradas também ficam destacadas,
pois algumas freqiiéncias mais altas tem maior intensidade nessas areas. Porém, a nitidez
¢ inferior em relacao ao primeiro caso. Em situacoes em que a imagem analisada apre-
senta linhas aproximadamente paralelas, como impressoes digitais, a utilizacao de filtros
de Gabor normalmente apresenta bons resultados (Klimanee e Nguyen, 2004; Lee e Wang,
1999; Xu e Zhang, 2005)

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma revisao sobre diversos métodos de extracao de caracteristicas
de texturas. Observa-se que o niimero total de caracteristicas é muito grande e alguns dos

principais métodos geram uma quantidade arbitraria de caracteristicas, como os baseados

.

. .
. .
0 = 60°, 0 = 60°, 6 = 30°, 0 = 90°, 6 = 30°,
W = 0,05 W =0,006 W =006 W =0,183 W =0,35

Figura 2.4: Filtros de Gabor no dominio do espago. Esses filtros foram gerados pela
estratégia apresentada utilizando-se S = 4, K = 6, U; = 0.05 e U, = 0.35. A primeira
linha da tabela, de cima para baixo, mostra a parte real dos filtros e a segunda linha, a
parte imaginadria.



em processamento de sinais. Conseqiientemente, ha a necessidade de se avaliar quais
sao os métodos que geram as caracteristicas que melhor descrevem as texturas. Além
disso, de todas as caracteristicas obtidas, é interessante também avaliar quais sao as mais
adequadas para diferentes tipos de imagens. O Capitulo 3 trata justamente de técnicas
para essa avaliagao, processo chamado de selecao de caracteristicas.

Os experimentos, que demonstram o uso de selecao de caracteristicas de texturas,
sao apresentados no Capitulo 5. As caracteristicas de texturas utilizadas foram as de
estatisticas de primeira ordem, de matrizes de co-ocorréncia e de filtros de Gabor. Esses
métodos foram escolhidos por serem amplamente utilizados e por empregarem abordagens
bem distintas. Apesar de dois de esses métodos serem estatisticos, um é de primeira ordem

e o outro é de segunda ordem.

"

Imagem original 0 =60°, W =0,05 0 =60°, W = 0,096

0 =30°, W = 0,096 0 =90°, W =0,183 0 =30°, W =0,35

Figura 2.5: Exemplos de filtragens. Os filtros utilizados sao os mesmos apresentados na
Figura 2.4.
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Capitulo

Selecao de Caracteristicas

Como foi apresentado no Capitulo 2, existem diversos métodos para extracao de caracte-
risticas de texturas de imagens. Essas caracteristicas podem ser utilizadas em conjunto
para classifica¢do, segmentacao ou recuperacao de imagens por contetido (content-based
image retrieval, CBIR). Alguns desses métodos extraem caracteristicas mais relevantes
para determinados tipos de imagens, enquanto as caracteristicas obtidas por outros mé-
todos podem atrapalhar a classificacao. Além disso, a utilizacao de diferentes métodos
leva a uma classificagdo mais precisa se comparada a utilizagdo de métodos isolados (Jain
e Zongker, 1997). Um processo de selegdo pode ser utilizado para se determinar quais
caracteristicas obtidas por quais métodos sao mais relevantes para determinado tipo de
imagem.

A reducao do nimero de caracteristicas, além de possivelmente melhorar a pre-
cisao da classificagao, diminui o custo computacional tanto da extracao de caracteristicas
como da classificagao. A principio, quando se aumenta o ntmero de caracteristicas, a
classificagao se torna mais precisa, pois a disting¢ao entre os exemplos a serem classificados
fica maior. Porém, em algumas situagoes, a precisao pode cair depois de determinado
ponto desse aumento. Isso se deve a maldigao da dimensionalidade, termo criado por
Bellman (1961) e que relaciona o nimero de exemplos com o nimero de dimensoes em
uma base de dados. Mantendo-se constante o nimero de exemplos e aumentando-se o nu-
mero de dimensoes, a distancia entre esses exemplos aumenta exponencialmente. Quanto
mais esparsos estao os padroes, maior a dificuldade de treinamento para certos algoritmos
de classificacao.

A selegao de caracteristicas é um problema de otimizagao. Dado um conjunto
de caracteristicas Y = {1,2,..., D}, um subconjunto que melhor atinge certo objetivo

deve ser encontrado. O objetivo estd relacionado com a maximizacao de uma funcao

21



critério J(-), que mede o grau de eficiéncia do subconjunto. Kudo e Sklansky (2000)
dividem os objetivos em trés tipos. No objetivo tipo A, a fungao J(-) deve ser maximi-
zada para um subconjunto de d caracteristicas. No objetivo tipo B, deve ser encontrado
o menor subconjunto para que J(-) nao seja menor que um valor especificado. E o ob-
jetivo tipo C é a combinacao de A e B, ou seja, procura-se minimizar o tamanho do
subconjunto e maximizar J(-).

A funcao critério pode ser dependente ou independente de um algoritmo de
reconhecimento de padroes(Liu e Yu, 2005). Uma funcao critério dependente avalia as
caracteristicas ou os subconjuntos de caracteristicas estimando a precisao um classificador,
por exemplo. As fungoes critério independentes normalmente utilizam medidas estatisticas
nao viculadas diretamente a algoritmos de reconhecimento de padroes e sao monotonicas.
O valor de uma funcao critério monotonica nunca decresce com o acréscimo de uma ou
mais caracteristicas. As fungoes critério dependentes em geral nao sao monotonicas.

Diversas revisoes e comparacoes de algoritmos de selecao de caracteristicas ja
foram publicadas (Liu e Yu, 2005; Kudo e Sklansky, 2000; Jain e Zongker, 1997; Ferri et
al., 1994). A Figura 3.1 mostra uma adaptacao da taxonomia dos algoritmos de selegao

de caracteristicas apresentada por Jain e Zongker (1997).

Selecido de Caracteristicas

/\

Reconhecimento Redes_; N_eu_rais
Estatistico de Padrdes Artificiais
Node Fruning
Subétimo Otimo

Busca Exaustiva
Branch-and-Bound

Solugio Unica Varias Solugées
Deterministico Estocastico Deterministico Estocastico

Busca Sequencial ~ Simulated Annealing Beam Search  Algoritmos Genéticos
PTA(l7), SFFS

Figura 3.1: Taxonomia dos algoritmos de selegao de caracteristicas (Jain e Zongker, 1997).

Uma solugao 6tima ¢é aquela que certamente é a melhor possivel, enquanto que

suboétima nao possui essa garantia. Portanto, nesse segundo caso, pode ser avaliado o
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quao proximo o algoritmo é capaz de chegar da solucao étima, além do custo compu-
tacional. Na abordagem “solucao unica”, apenas um subconjunto de caracteristicas é
mantido e modificado pelo algoritmo. Na abordagem “varias solugoes”, os algoritmos
trabalham com uma populagao ou conjunto de subconjuntos ao mesmo tempo. Algorit-
mos deterministicos sao aqueles que chegam sempre a mesma solucao para uma certa
entrada. Ja os estocasticos realizam operacoes aleatdrias, o que pode levar a diferentes
solugoes. O valor da funcao critério também pode apresentar comportamento estocédstico
causado por alguns algoritmos de classificacao.

A busca exaustiva avalia todos os possiveis subconjuntos de caracteristicas e,
conseqiientemente, é capaz de encontrar a solucao otima. Porém, o numero total de
chamadas a funcao critério é extremamente alto, o que torna o algoritmo invidavel em
muitos casos. E dificil determinar as situagoes em que um método é melhor do que outro.
Considerando apenas o objetivo tipo A, a busca exaustiva apresenta bom desempenho
quando d = 1, ja que apenas D chamadas da funcao critério sao realizadas. Quando 2 <
d < 6, a busca exaustiva ainda pode apresentar um desempenho satisfatério. Quanto mais
proximo d estd de D /2, maior o nimero de chamadas da fungao critério. A busca exaustiva
normalmente é empregada na avaliacao de algoritmos de selecao nao 6timos quando é
utilizada uma funcao critério nao monotonica. Como é apresentado a seguir, o branch
and bound, que também ¢é capaz de encontrar a solugao 6tima e tem melhor desempenho,
nao pode ser aplicado nesse caso pois € restrito a funcoes critério monotonicas.

O método 6timo tradicionamente utilizado para selecao de caracteristicas é o
branch and bound(Narendra e Fukunaga, 1977). Esse método utiliza uma arvore de
busca em que as folhas representam todos os subconjuntos possiveis de tamanho d. Pelo
fato da funcao critério ser monotonica, nao é necessario percorrer a arvore toda para
encontrar a solucao otima. Diversas melhorias ja foram propostas desde a versao origi-
nal(Yu e Yuan, 1993; Somol et al., 2000, 2001; Chen, 2003; Nakariyakul e Casasent, 2007).
Apesar de ser muito mais eficiénte do que a busca exaustiva em muitos casos, o branch
and bound ainda é custoso computacionalmente e é utilizado apenas quando a solucao
6tima realmente é desejada. Uma explicacao mais detalhada sobre o branch and bound é
encontrada na Secao 3.2 e uma nova estratégia para melhorar a eficiéncia do algoritmo é
apresentada no Capitulo 4.

Os métodos agrupados na taxonomia como deterministicos de solucao tnica sao
chamados nessa dissertagao de busca seqiiencial (Kittler, 1978 apud Kudo e Sklansky,
2000; Pudil et al., 1994). Os mais simples sdo o sequential forward selection (SFS) e o
sequential backward selection (SBS). Neles, uma caracteristicas é adicionada (ou remo-
vida) ao subconjunto da iteragao anterior em cada iteragao. A escolha da caracteristica
é feita pelo valor de J(-). O processo é repetido até que o subconjunto atinja o tama-
nho d. Portanto, o objetivo é do tipo A. Um algoritmo mais eficiente, chamado plus-I

take-away-r (PTA(l,r)), adiciona [ caracteristicas e remove r caracteristicas em cada ite-
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racao, sendo que [ # r. Porém, é dificil determinar os melhores valores para [ e r antes
da execugao do algoritmo. Os algoritmos sequential floating forward selection (SFFS)
e sequential floating backward selection (SBFS) foram propostos para ajudar a resolver
esse problema (Pudil et al., 1994). Parecido com o PTA(l,r), em cada iteracao do SFFS
uma caracteristica é adicionada e zero ou mais caracteristicas sao removidas enquanto
forem encontrados subconjuntos melhores. O SBFS ¢é andlogo ao SFFS. Esses métodos
sao explicados detalhadamente na Se¢ao 3.3.

Beam search e simulated annealing, presentes na taxonomia da Figura 3.1,
sao citados por Jain e Zongker (1997) mas nao sao incluidos nas comparagoes realizadas
por eles. Beam search é uma modificacao do best-first search. O problema é tratado como
um grafo, em que cada né corresponde a um subconjunto de caracteristicas.

O nome simulated annealing vem do processo de fabricacao de alguns materiais
pelo controle da temperatura. E um algoritmo de otimizagao, assim como outros para
selecao de caracteristicas. Nesse caso, o objetivo é achar o minimo de uma funcao. Em
cada iteracao, o valor de s é alterado aleatoriamente e o valor de T', relacionado a tempe-
ratura, é decrementado. Se o valor da funcao em s for menor que na iteracao anterior, o
novo valor é aceito. Caso contrario, o valor pode ser aceito com certa probabilidade, que
diminui conforme a temperatura é reduzida. Dessa maneira, o valor da fungao em s pode
aumentar ou diminuir, permitindo que a solugao nao fique presa em um minimo local.

Algoritmos genéticos sao amplamente empregados em diversos problemas de
otimizacao e busca. Um conjunto de possiveis solugoes é tratado com uma populagao de
cromossomos. Em selecao de caracteristicas, em geral, os cromossomos correspondem a
seqiiéncias bindrias, que representam subconjuntos de caracteristicas. Em cada geracao,
alguns cromossomos sao substituidos por outros. Os novos cromossomos sao criados por
cruzamentos e mutacoes dos demais. A escolha dos individuos que serao eliminados é feita
de acordo com uma fungao objetivo, que favorece os subconjuntos com poucas caracte-
risticas e com valores altos de J(-). O objetivo desse método é do tipo C. Mais detalhes
sobre algoritmos genéticos e a sua aplicagao em selegao de caracteristicas sao apresentados
na Segao 3.5.

Redes neurais artificiais podem ser empregadas em diversos problemas de
reconhecimento de padroes. O funcionamento foi originalmente inspirado em redes neurais
naturais. Atualmente existe uma grande quantidade de tipos de redes neurais e algoritmos
de treinamento. Em selecao de caracteristicas, as redes neurais sao utilizadas de maneira
diferente dos outros métodos apresentados neste trabalho, que realizam a maximizacao de
uma fungao. Nesse caso, o método de sele¢ao analisa uma rede neural treinada e determina
a relevancia das caracteristicas, que sao selecionadas a partir disso. Existem abordagens
semelhantes que utilizam outros algoritmos, como arvores de decisdo (Kohavi e John,
1997). Uma revisao sobre redes neurais e a sua aplicacao em sele¢ao de caracteristicas sao

apresentadas na secao 3.4.
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3.1 Funcao Critério

Uma funcao critério J(-) mede a “qualidade” de um subconjunto de caracteristicas. Nor-
malmente, uma funcao critério tem como entrada um conjunto de nimeros inteiros, que
representam as caracteristicas, e retorna um valor real. Nesta dissertacao, assume-se que
quanto maior o valor retornado pela funcao critério, melhor o subconjunto de caracteris-
ticas.

Em geral, as fungoes critério nao sao equivalentes. Isto é, um subconjunto com
valor alto para uma funcao critério pode apresentar valor baixo quando outra funcao é
utilizada. Portanto, se um subconjunto é 6timo em relacao a determinada funcao critério,
nao significa que serda 6timo em relacao a outras fungoes. Para que um subconjunto
seja avaliado pela funcao critério, uma base de dados é empregada. Logo, a avaliacao é
vinculada & base de dados. A utilizacao de uma base de dados que nao representa bem o
problema abordado prejudica muito um processo de selecao de caracteristicas.

Cada fungao critério avalia certos aspectos dos subconjuntos. Algumas fungoes
sao independentes dos algoritmos utilizados em etapas seguintes do reconhecimento de
padroes(Liu e Yu, 2005). As medidas estatisticas de distancia sao independentes. Algumas
dessas medidas sao a distancia de Mahalanobis, a distancia de Bhattacharyya e a distancia
de Jeffries-Matusita. A distancia corresponde ao nivel de separacao entre os exemplos de
cada classe, assumindo que ha apenas um cluster para cada classe na base de dados.

Uma funcao critério dependente faz a avaliagdo com base em um algoritmo es-
pecifico de reconhecimento de padroes. Em geral, a taxa de acerto de um classificador é
utilizada nesse caso. Existem diferentes métodos para estimar a precisao de um classifi-
cador, isto é, calcular a taxa de acerto. O holdout (Resende, 2003) consiste na divisao
aleatoria da base de dados em dois conjuntos, um de treino e outro de teste, sendo que nao
pode haver repeticao de exemplos nos conjuntos. Normalmente 70% dos exemplos formam
o conjunto de treino e os 30% restante, o conjunto de teste. O classificador é entao trei-
nado com o conjunto de treino e a taxa de acerto é estimada pela avaliacao do resultado
obtido com o conjunto de teste. O holdout é um método simples, mas que nao apresenta
boa exatidao. A realizacao de testes diferentes com a mesma base de dados permite uma
avaliacado melhor. Para isso, pode ser utilizado o k-fold cross-validation (Resende, 2003),
que consiste na divisao aleatoria da base de dados em £ particoes de aproximadamente o
mesmo tamanho, também sem repeticao de exemplos. Sao realizados k testes, sendo que,
em cada um, uma das partigoes é utilizada como conjunto de teste e as restantes formam
o conjunto de treino. Normalmente é utilizado o 10-fold cross-validation. Para que a esti-
mativa seja mais exata, o método pode ser repetido n vezes (Kohavi e John, 1997). Assim,
em cada uma das n repetigoes, todo o processo de um k-fold cross-validation é realizado:
k particoes sao geradas e k testes sao feitos. A precisao é estimada calculando-se a média

dos n - k testes.
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As caracteristicas selecionadas com uma funcao critério dependente sao especificas
para o algoritmo de reconhecimento de padroes correspondente. Assim, os resultados
tendem a ser melhores do que se uma funcao critério independente é utilizada. Porém, em
algumas situacoes, uma funcao critério independente pode ser necessaria. Por exemplo,
quando o algoritmo nao é conhecido ou é lento.

Em geral, uma fungao critério independente é monotonica, enquanto que uma
fungao critério dependente nao é. Uma fungao J(-) é monotonica se, dados os subconjuntos
X1 e Xy, sendo que X; < Xy, entao J(X;) < J(X3).

A seguir sao detalhadas a distancia de Bhattacharyya, amplamente utilizada
quando ha duas classes; a distancia de Jeffries-Matusita, que é uma medida entre 0 e
2 e pode ser utilizada para qualquer ntimero de classes; e o classificador de distancia

minima, que é conveniente para uso em uma fungao critério dependente por ser rapido.

3.1.1 Distancia de Bhattacharyya

A distancia de Bhattacharyya (Fukunaga, 1990) entre as classes ¢ e j para distribuigao

normal é definida por

‘Cﬁrcj
| r (Cit G\ 1 2

1T g W 2 ! 2 C5lICil
sendo que

M, e M; sao os vetores de médias das classes ¢ e j, respectivamente,
C, e C; sao as matrizes de covariancia das classes 7 e j, respectivamente,
| - | representa o determinante da matriz.

A Equacao 3.1 é formada pela soma de dois termos. O primeiro termo é a distancia
de Mahalanobis entre os centréides das duas classes. Os centrdides sao equivalentes aos
vetores de médias. Caso M; = M;, o primeiro termo ¢ reduzido a zero. O segundo termo
corresponde a diferenca entre as covariancias das classes. Caso C; = C;, o segundo termo
é reduzido a zero. Portanto, a diferenca entre as classes é medida em relagao as diferencas
das médias e das covariancias.

Algumas estratégias podem ser usadas para melhorar o desempenho do calculo
da distancia de Bhattacharyya quando esta é utilizada em selecao de caracteristicas. Os
elementos de M;, M;, C; e C; para um subcojunto de caracteristicas estao presentes nos
vetores de médias e matrizes de covariancia do conjunto completo de caracteristicas. O

mesmo vale para a diferenca dos vetores de médias (M; —M,;) e a média das matrizes de
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covariancia (C;; = (C; + C;) /2). Logo, esses célculos podem ser realizados apenas uma
vez e reaproveitados em todas as chamadas de J(-).

A matriz de covariancia é simétrica e semidefinida positiva. Se nenhuma carac-
teristica for linearmente dependente de outra, entao é definida positiva. A média das
matrizes de covariancia preserva essas propriedades. Assim, a maneira mais eficiente de
se encontrar a matriz inversa e o determinante das matrizes de covariancia ¢ utilizando a
decomposi¢ao de Cholesky (Press et al., 1992). Se alguma caracteristica for linearmente
dependente de outra, entao o determinante da matriz de covariancia é zero e a inversao
nao pode ser realizada. Isso acontece se a base de dados contiver mais caracteristicas do
que exemplos para alguma classe ou se alguma caracteristica for constante. Tal situagao
impede o calculo da distancia de Bhattacharyya.

Como o determinante de uma matriz de covariancia muito grande costuma resul-
tar num valor muito pequeno, o calculo da distancia de Bhattacharyya pode causar erro
de ponto flutuante. Uma estratégia para resolver esse problema é a mudanca na ordem

em que as operagoes sao realizadas. O calculo deve entao ser feito por
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3.1.2 Distancia de Jeffries-Matusita

A distancia de Jeffries-Matusita (JM) (Richards, 1993) entre as classes i e j para distri-

buigao normal é definida por
Jy = 2(1—exp (= By). (3.3)

O valor de J;; varia entre 0 e 2, sendo que a distancia 2 significa uma separagao completa
dos exemplos entre as classes, considerando-se que a distribuicao é normal e que ha apenas
duas classes. Caso a probabilidade a prior: seja a mesma para todas as classes, a fungao
critério pode ser definida como a média entre a distancia de Jeffries-Matusita de todos os

pares de classes.

3.1.3 Classificador de Distancia Minima

Para a utilizagdo de uma funcao critério dependente, ha a necessidade de um algoritmo
de classificacao rapido, ja que a funcao é chamada muitas vezes durante a selecao de
caracteristicas. Uma boa op¢ao é o Classificador de Distancia Minima (CDM) (Gonzalez
e Woods, 1992; Richards, 1993), pois além de simples e rapido, é bem adaptével para
selecao de caracteristicas. Essa adaptacao é possivel pois o treinamento pode ser realizado

apenas uma vez para todas as caracteristicas e reaproveitada na avaliagao de qualquer
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subconjunto de caracteristicas.

O CDM utiliza para a classificagao os centrdides de cada classe do conjunto de
treino. Um centréide equivale ao vetor de médias dos exemplos de uma classe. A classe
de um exemplo novo é definida como sendo a do centrdéide mais proximo. A principio,
a distancia euclidiana ¢ utilizada pelo CDM. Entretanto, pode-se adotar outras distan-
cias, como a euclidiana normalizada ou a de Mahalanobis. O treinamento corresponde ao
calculo dos vetores de médias e outras medidas necessarias, caso seja utilizada alguma dis-
tancia diferente da euclidiana. O processo de classificacao ¢ apresentado com formalismo
matematico a seguir.

O quadrado da distancia euclidiana entre um exemplo X e o centréide M; da

classe ¢ é definido como
e(X,M;)> = (X -M,)" - (X -M,). (3.4)
A classe ¢ do exemplo X é determinada por

¢ = argmin (e (X, M;)? ), (3.5)
i=1,..,N
sendo que N ¢é o numero total de classes. Caso seja utilizada a distancia euclidiana

normalizada, essa medida é calculada por
¢ (X, M)’ =(X-M,)"-P; ' (X-M,), (3.6)

sendo que P; é uma matriz diagonal com as variancias das caracteristicas dos exemplos
de treinamento da classe ¢. A classe do exemplo X é determinada de maneira analoga a

apresentada pela Equacao 3.5.

3.2 Branch and Bound

Para que um subconjunto de caracteristicas seja considerado étimo para uma determinada
funcao critério, deve existir a garantia de que todos os outros subconjuntos do mesmo
tamanho possuam um valor inferior para tal funcao. A busca exaustiva faz isso calculando
o valor da funcao critério para todos os subconjuntos. Essa é a maneira mais simples e
muitas vezes inviavel. Quando a funcao critério é monotonica, é possivel utilizar o branch
and bound, que encontra o subconjunto 6timo sem precisar avaliar todos os outros.

O branch and bound é um algoritmo genérico de otimizagao. Desde a primeira
proposta de utilizacao do branch and bound especificamente para selecao de caracteristi-
cas (Narendra e Fukunaga, 1977), diversas melhorias foram propostas (Yu e Yuan, 1993;
Somol et al., 2000, 2001; Chen, 2003; Nakariyakul e Casasent, 2007). Para facilitar o

entendimento, as diferentes versoes desse algoritmo serao apresentadas a seguir, da mais
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simples para a mais complexa. Cada versao corresponde a alguma versao anterior com
uma ou mais estratégias acrescentadas ou substituidas. A versao mais simples é chamada
nesta dissertagao de branch and bound basico (Narendra e Fukunaga, 1977). Uma pro-
priedade comum a todas as versoes do branch and bound é o uso de uma arvore de busca
(solution tree), sendo que as folhas representam todos os subconjuntos de determinado
tamanho. A utilizacao de uma funcao critério monotonica permite que ramos inteiros da
arvore sejam descartados sem prejudicar a busca pelo subconjunto 6timo. A eficiéncia do
algoritmo melhora se as caracteristicas forem ordenadas de acordo com o valor da fungao
critério durante a construcao da arvore. Isso é realizado pelo branch and bound or-
denado (Narendra e Fukunaga, 1977). O célculo da fungao critério pode ser realizado
recursivamente, aproveitando-se parte do que foi calculado na etapa anterior (Narendra
e Fukunaga, 1977). Essa é uma estratégia importante para diferentes versoes do branch
and bound. O tamanho da arvore pode ser reduzido eliminando-se alguns nds desneces-
sarios, obtendo-se uma arvore de busca minima (minimum solution tree) (Yu e Yuan,
1993). O branch and bound rapido (Somol et al., 2000) é uma versao do algoritmo em
que sao realizadas previsoes dos valores da funcao critério e algumas decisoes sao tomadas
a partir dessas previsoes. O branch and bound com previsao parcial (Somol et al.,
2001) utiliza a mesma técnica de previsao do branch and bound rapido, mas apenas para a
ordenacao das caracteristicas. Nas etapas seguintes, os valores reais da funcao critério sao
calculados recursivamente. A estratégia de busca da direita para a esquerda (Chen,
2003) consiste no armazenamento de informagdes quando ocorrem podas para que outras
podas possam ser realizadas sem a chamada da funcao critério. O branch and bound
adaptativo (Nakariyakul e Casasent, 2007) utiliza diversas estratégias: previsao (dife-
rente da utilizada pelo branch and bound répido), uma tinica ordenagao antes do percurso
pela arvore, obtengao de uma solugao inicial com outro algoritmo, inicio do percurso a
partir de um determinado nivel da arvore e a busca da direita para a esquerda.

A seguir, essas versoes e estratégias do branch and bound serao explicadas de
maneira mais detalhada. No Capitulo 4, uma nova estratégia, chamada de floresta, sera
apresentada. Na estratégia floresta, diversas arvores sao utilizadas para a busca pelo

subconjunto 6timo.

3.2.1 Branch and Bound basico

O branch and bound seleciona um subconjunto de tamanho fixo d de um conjunto original
de tamanho D. A selecao é realizada percorrendo-se uma arvore de busca. A raiz da
arvore representa o conjunto original Y. Os outros nés representam subconjuntos de Y e
as folhas representam todos subconjuntos possiveis de tamanho d. A Figura 3.2 mostra
um exemplo em que D =6, d =2e Y = {1,2,3,4,5,6}. O subconjunto de um né é

formado pelo subconjunto do né pai com uma, e somente uma, caracteristica removida.
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O rétulo das arestas na Figura 3.2 representa a caracteristica removida. O subconjunto
de caracteristicas e o valor de J(-) estao indicados préximo do né correspondente. Como
uma caracteristica é removida por nivel no percurso da raiz a uma folha, a arvore possui
D —d+1 niveis. O nimero k£ de um nivel representa o nimero de caracteristicas removidas
de Y. O subconjunto X} corresponde a um né do nivel k. Por exemplo, na Figura 3.2,
Xy = {1,3,5,6} para o n6 7 e X, = {1,2} para o né 5. A escolha das caracteristicas
que devem ser removidas de cada né é feita de acordo com algumas regras que serao
apresentadas a seguir.

Normalmente o branch and bound é implementado de maneira que a arvore é
construida conforme é percorrida. Neste trabalho, o branch and bound é implementado
de maneira recursiva (recursdo, nesse caso, nao é o mesmo assunto do calculo recursivo
da fungao critério). A principal etapa da execugao do branch and bound é chamada
de expansao, em que um né ¢ visitado, o subconjunto correspondente é analisado e a
expansao dos nos filhos é chamada.

O percurso ¢é realizado a partir da raiz, de cima para baixo e da direita para
a esquerda. A numeragao interna dos nés da Figura 3.2 mostra o caminho do percurso.
Durante a expansao, o valor de J(X}) é comparado com o valor de um limite B. Quando o
n6 analisado é uma folha, se J(Xp_4) > B, entao o valor de B é atualizado, B = J(Xp_g).
Assim, a variavel B armazena o maior valor encontrado em uma folha até o momento.
Essa atualizacao é realizada nos noés 5, 9 e 19 da Figura 3.2. Como a fungao critério é
monotonica, o valor de J(-) nunca aumenta na passagem de um nd para seu Sucessor.
Portanto, se J(X};) < B, nao hd motivo para que a busca continue na subdrvore cuja
raiz ¢ o n6 correspondente ao subconjunto Xy, pois nenhum valor maior do que B sera
encontrado nessa subarvore. Conseqilientemente, esse ramo da arvore pode ser podado
e uma quantidade de subconjuntos é eliminada da busca. Assim, o branch and bound
consegue encontrar o subconjunto étimo sem precisar avaliar todos. Sempre que o valor
de B é atualizado, o subconjunto correspondente X p_4 deve ser armazenado em X'. Com
isso, quando o algoritmo conclui a busca por toda a arvore, o subconjunto 6timo é X' e
J(X') = B.

Seja F' = (f1, f2,..., fp_a) a seqiiéncia ordenada das caracteristicas removidas
no caminho da raiz até uma folha. Por exemplo, no caminho da raiz até o n6 9 na Figura
3.2, F = (2,4,5,6). Para garantir que nao haja repeticao de subconjuntos na arvore, a

seguinte regra deve ser seguida:

f1 < fg < ... < fD—d- (37)

Seja g o nimero de sucessores de um né do nivel k. A partir da Equacao 3.7, conclui-se
que o numero mais alto da primeira caracteristica que pode ser removida é f; = d + 1.

Portanto, a raiz deve possuir ¢y = d + 1 sucessores. Para os demais nés, o nimero de
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sucessores ¢ determinado na expansao do né pai. Os nds sucessores devem receber uma
numeracao p da esquerda para direita. Por exemplo, para os sucessores do né 16 na
Figura 3.2, p = 1 para o n6 26, p = 2 para o n6 20 e p = 3 para o n6 17. Assim,
Gre1 = q — p + 1. Seguindo-se essas regras, todos os subconjuntos de tamanho d sao

representados sem repeticao nas folhas.

3.2.2 Branch and Bound ordenado

Quanto menor o valor de J(-) para nés mais a esquerda da arvore, maior o niimero de nds
eliminados por podas, pois o niimero de ramificagoes aumenta da direita para a esquerda.
Além disso, quanto menor o valor de J(-) em qualquer né, maior a probabilidade de poda.
A mudanca na ordem com que as caracteristicas sao removidas pode ser utilizada para se
conseguir valores mais baixos na esquerda da arvore. O branch and bound ordenado utiliza
essa estratégia reordenando as caracteristicas em cada expansao de um né. A Figura 3.3
mostra o mesmo problema apresentado na Figura 3.2, mas utilizando uma arvore de busca
do branch and bound ordenado.

Para que as regras apresentadas na secao 3.2.1 sejam seguidas e a reordenacao seja
possivel, as caracteristicas devem ser representadas como variaveis. O conjunto de todas
as caracteristicas é representado agora como a seqiiéncia ordenada Y’ = (y1,¥2,...,Yn),
sendo que 1 <y; < D ey; # y; se i # j. As caracteristicas removidas no caminho da raiz
até uma folha sao F' = (yp,,Yp, .-, Ysp_,)- Assim, a Equagdo 3.7 ainda é vélida para a
construcao da arvore. Para cada nd, ha um conjunto de caracteristicas disponiveis para
remocao, T = {Ya, Yar1,---,Yp}, sendo que a é determinado de acordo com a Equagao
3.7. Por exemplo, na Figura 3.3, a = 1 paraoné 1, a = 3 para o n6 6 e a = 4 para
o n6 10. Esses valores de a sao coincidentes com o menor nimero das caracteristicas
que sao removidas dos nés da Figura 3.2. Na expansao de um né, os elementos de Y’
pertencentes a 7" sao ordenados de maneira crescente de acordo com o valor de J(Xg\{y;})

correspondente. No exemplo, os valores calculados na expansao da raiz sao

JY\{y1}) = J({1,2,3,4,5,6}\{1}) = J({2,3,4,5,6}) = 1,721,
JY\{y2}) = J({1,2,3,4,5,6}\{2}) = J({1, 3,4, 5,6}) = 1,723,
J(Y\{ys}) = J({1,2,3,4,5,6}\{3}) = J({1,2,4,5,6}) = 1,432,
J(Y\{wa}) = J({1,2,3,4,5,6}\{4}) = J({1,2,3,5,6}) = 1,847,
JY\{ys}) = J({1,2,3,4,5,6}\{5}) = J({1,2,3,4,6}) = 1,787,
JY\{ws}) = J({1,2,3,4,5,6}\{6}) = J({1,2,3,4,5}) = 1,833.
A ordenagao passa entao a ser Y’ = (3,1,2,5,6,4). As caracteristicas escolhidas para

serem removidas da raiz sao 3, 1 e 2, nessa ordem. Os subconjuntos obtidos com a

remocao das caracteristicas 4, 5 e 6 da raiz nao sao aproveitados na &arvore, apesar de
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terem sido avaliados. Na expansao do no 6, os valores calculados sao

J(X\{ys}) = J({2,3,4,5,61\{2}) = J({3,4,5,6}) = 1,595,
J(X\{ya}) = J({2,3,4,5,61\{5}) = J({2,3,4,6}) = 1,685,
J(X\{ys}) = J({2,3,4,5,61\{6}) = J({2,3,4,5}) = 1,702,
J(X1\{ys}) = J({2,3,4,5,61\{4}) = J({2,3,5,6}) = 1,645.

A ordenagao resultante é Y’ = (3,1,2,4,5,6). As caracteristicas escolhidas para serem
removidas do n6 6 sao 2 e 4, nessa ordem.

Observa-se uma quantidade maior de nés eliminados com as podas na arvore da
Figura 3.3 em comparagao com aqueles observados na Figura 3.2. Além disso, a ordenagao
aumenta a probabilidade de encontrar valores mais altos para B mais cedo. Porém, um
nimero maior de chamadas da funcao critério é realizado em cada expansao. Na pratica,
o branch and bound ordenado apresenta eficiéncia superior ao branch and bound bésico
na maioria dos casos. Algumas estratégias ja foram propostas para que a ordenacao seja

realizada sem o grande aumento do nimero de chamadas da funcao critério.

3.2.3 Calculo Recursivo do Valor da Funcao Critério

No percurso pela arvore de busca, o branch and bound chama a funcao critério para um
subconjunto com uma caracteristica removida de um outro subconjunto na maioria dos
nos. O célculo do valor da funcao critério pode ser feito recursivamente a partir de um
calculo realizado anteriormente, reduzindo consideravelmente o esfor¢o computacional.
No caso do branch and bound basico e do branch and bound ordenado, a funcao critério
pode ser calculada sem recursao para a raiz e recursivamente para todos os outros nos.

Esta secao apresenta o método para calcular recursivamente o valor da distan-
cia de Bhattacharyya quando a tultima caracteristica é removida. O processo pode ser
estendido para outras medidas de distancia que possuam férmula semelhante. Quando a
remocao nao ¢ da ultima caracteristica, o método pode ser adaptado mudando-se a ordem
das caracteristicas. Na matriz de covariancia, isso é feito trocando-se as linhas e colunas
correspondentes.

Como mostrado na Equacao 3.2, Cij ¢ a média das matrizes de covariancia. Seja
m o numero de linhas e colunas de (_jij. A m-ésima linha e a m-ésima coluna da matriz

C,; e da inversa C;jl podem ser destacadas por

S; E ei_| F G|
ET s |’ " GT ¢

S;; ¢ a media das matrizes de covariancia apds a remoc¢ao da ultima caracterisca de C;;.
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O determinante e a inversao de S;; podem ser calculados por

Cy; ] g1 :F_G'_GT'

Si’ = = )
& s—ET-S, -E i g

A multiplicagdo presente no primeiro termo da férmula da distdncida de Bhattacharyya

pode ser calculada recursivamente por
(V;= Vi)' -8, - (V; = V) =(M; - M) - Cj' - (M — M)
1 2
__.([ GT g]-(Mj—M¢)> ,

g
Sendo que V; e V; correspondem aos vetores M; e M; com a 1ltima caracteristica remo-

vida.

3.2.4 Arvore de Busca Minima

Alguns nés da arvore de busca possuem apenas um sucessor. Por exemplo, os nés 2, 3, 4,
7, e 8 da Figura 3.3. Quando a poda ocorre na expansao desses nds, apenas uma folha é
eliminada, como acontece no né 18. Portanto, é vantajoso nao chamar a funcao critério
para esses nés e avancar a busca direto para a folha seguinte. Com a omissao desses noés,
obtém-se uma arvore de busca minima. Além da reducao do nimero de nés, o célculo da
funcao critério passa a ser mais rapido por ser realizado para subconjuntos menores nesses
casos. Porém, a seqiiéncia de chamadas da funcao critério é interrompida e a avaliacao

nessas folhas nao pode ser feita recursivamente.

3.2.5 Branch and Bound Rapido

O branch and bound rapido é uma modificacao do branch and bound ordenado que utiliza a
arvore de busca minima e realiza previsoes para diminuir o niimero de chamadas da funcao
critério. A Figura 3.4 mostra um exemplo da arvore desta versao do branch and bound,
utilizando o mesmo problema das figuras anteriores. Inicialmente, o algoritmo determina
quanto cada caracteristica contribui para reduzir o valor de J(-) quando removida de um
subconjunto. Formalmente, isso é descrito pelas equagoes

Ay Sy (X)) = T(X\wid)

Ayi - Sy- + 1 ’ (38)

7

Syi = Syi + 1, (3'9)

Os valores de A,, e S,, sao atualizados sempre que os valores reais da fungao critério sao
calculados para um né e para os subconjuntos gerados a partir desse né. A, representa

a contribuicao da caracteristica y;. S, ¢ o nimero de atualizacoes de A,, e deve ser
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inicializado com Sy, = 0 para i =1,2,...,D. Na expansao do né 1 da Figura 3.4, o valor

de A,, para todas as caracteristicas ¢ atualizado, resultando em

Ar-Si+ J(Y) = J(Y\{1}) _ Ai-0+1,931 - 1,721

Ap = A= Si+1 0+ 1 = 0,210,
Ay - So + J(Y) — J(Y\{2 Ay - 1,931 — 1,72
4y, = Ay = 22 (V) - J("\{2}) _ 4,-0+1,93 ,73:0’2087
Sy +1 0+1
Az - Ss+ J(Y) — J(Y\{3 A3-0+4+1,931 — 1,432
Ay = Ay = =2 () = JOABY _ As -0+ 1L 102 — 0,499,
Sy +1 0+1
Ay- S+ JY) = J(Y\{4 Ay 1,931 - 1,84
4y, = Ay = A5 (V) - J("\{4}) _ A4-0+1,93 ST s
Sy+1 0+1
As- S5+ J(Y) — J(Y\{5 As - 1,931 -1
ety A S IO TG s 0L
’ Ss+1 0+1
Ag- S+ J(Y) — J(Y'\{6 Ag - 1,931 —1
Ay = Ag = — 1 (V) = J(\6}) _ A¢-0+1,93 ’833=0,O98.
Se + 1 0+1
O valor previsto .J(-) é inicialmente calculado por
J(Xi\{yi}) = J(Xp) = Ay, (3.10)
ou
J(Xi\{y:}) = J(Xp) = Ay, (3.11)

A Equacdo 3.10 é empregada quando o valor da funcdo critério foi previsto, J (Xk), e
a equancao 3.11 é empregada quando o valor real foi calculado, J(X). A previsao é
permitida apenas quando a contribuicao foi atualizada um determinado ntimero de vezes.
Isso é definido pelo parametro 6. Ou seja, a previsao J (Xi\{y:}) é realizada apenas quando
Sy; = 6. A ordenacao das caracteristicas é feita de acordo com os valores de J(-) ou J()
obtidos até entao. Na ordenacao realizada na expansao do né 1 da Figura 3.4, todos os
valores de J(-) utilizados foram reais, pois nenhuma previsao era permitida. Enquanto
que na expansao do né 6, a ordenacao foi realizada com todos os valores previstos J ().
Para as etapas seguintes, os valores previstos dos nés que farao parte da arvore

sao alterados para
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J(Xi\yi}) = J(Xy) — 7 - Ay, (3.12)
J(Xi\yi}) = J(Xp) — v Ay, (3.13)

sendo que v é um parametro do algoritmo para definir o grau de otimismo da previsao.
Quando o algoritmo verifica que ocorrerd uma poda a partir de um valor previsto J (X1),

o valor real J(X}) é calculado para substituir o valor previsto e a ocorréncia de poda

{1,2,3,4,5,6}
1,931

{1,2,4,5,6}
1,432

{2,3,4,5,6}
1,721 e

{1,2,4,61:17

2,4,56) {4,506 =288

21022 ~1,224

1,232 1,239 6 6
(1,2, 4} 18 (:1:1){311’155} (8){2,3,4} (431{1,3,4}

{1,2}  {3,6} 3,4} {35 {23} {13}
0913 0587 1,107 0987 1259 1,012

Figura 3.4: Arvore de busca do branch and bound rapidopara D =6,d =2, =1ley = 1.
As notagoes utilizadas nessa figura sao as mesmas da Figura 3.2. Os valores proximos
aos nés acompanhados do simbolo & indicam a previsao J (). Quando um outro valor
também estd préximo ao né, o valor real J(-) também foi calculado, como nos nés 20 e 26.
Diferentemente das Figuras 3.2 e 3.3, os nés eliminados pelas podas nao sao mostrados.
Os nés com contorno tracejado foram omitidos do percurso por ser empregada a arvore
de busca minima. O né 2 nao foi omitido, apesar de possuir apenas um sucessor, pois o
valor de J(+) correspondente ja foi calculado na etapa de ordenagao.
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é verificada novamente. Isso é necessario para garantir que a solucao encontrada pelo
algoritmo seja a 6tima. Essa substituicao ocorre nos nés 20 e 26 da Figura 3.4. Os valores
padroes para os paramentros sao § = 1 e v = 1 (Somol et al., 2004).

O ganho em eficiéncia é grande com o uso de previsoes, pois é possivel ordenar
as caracteristicas em cada expansao sem o aumento do nimero de chamadas de J(-). A
maior parte das chamadas de J(-) é realizada para atualizar o valor de B e em provaveis

situacoes de podas.

3.2.6 Branch and Bound com Previsao Parcial

A &arvore de busca minima e as previsoes do branch and bound rapido interrompem a
seqiiéncia de chamadas da funcao critério e impedem o célculo recursivo. O branch and
bound com previsao parcial é uma modificacao do branch and bound rapido que realiza
previsoes apenas na etapa de ordenagao e nao utiliza a arvore de busca minima. Com
excecao da raiz, o valor de J(-) é calculado recursivamente para todos os nés. Assim,
as podas sempre sao realizadas nos nés exatos, independente da qualidade das previsoes.
Apesar do calculo recursivo ser mais rapido do que o nao recursivo, o nimero de chamadas
da fungao critério é maior nessa versao do algoritmo do que no branch and bound rapido.
Em testes realizados, o branch and bound com previsao parcial nao apresentou eficiéncia

superior ao branch and bound rapido.

3.2.7 Busca da Direita para a Esquerda

Como apresentado na secao 3.2.1, as podas sao possiveis na arvore do branch and bound
pois a funcao critério é monotonica. Ou seja, se Xy ; € Xy, entdo J(Xpy;) < J(Xg), para
¢ > 0. Porém, da maneira como a arvore é construida, pode existir algum X;,; © X
em algum né fora da subarvore iniciada por Xj. Assim, X;,; nao é eliminado quando
ocorre a poda dessa subarvore. Um exemplo dessa situacao pode ser visto na Figura 3.2:
o subconjunto {4,5,6}, do né 32, esta contido em {2,4, 5,6}, do né 20.

A busca da direita para a esquerda consiste no armazenamento dos subconjuntos
quando o no6 correspondente sofre poda. No percurso pela arvore, os novos subconjuntos
analisados sao comparados com os subconjuntos armazenados. Se um subconjunto estiver
contido em outro, a poda é realizada sem a chamada da funcao critério. Apesar de essa
estratégia reduzir o nimero de chamadas da funcao critério, a comparacao de muitos

subconjuntos é custosa computacionalmente (Nakariyakul e Casasent, 2007).

3.2.8 Branch and Bound Adaptativo

O branch and bound adaptativo é uma das versoes mais eficientes desse método de selegao

de caracteristicas, especialmente quando D > 30. Diversas estratégias sao utilizadas para
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isso. A Figura 3.5 mostra um exemplo da arvore de busca desse algoritmo.

A ordenacao é realizada apenas uma vez de acordo com a significancia das ca-
racteristicas. A caracteristica mais significativa de um conjunto é aquela que leva ao
subconjunto com o menor valor da funcao critério quando removida. Uma explicacao
mais ampla sobre significancia é feita na Secao 3.3. Inicialmente, a caracteristica mais
significativa do conjunto Y é selecionada e armazenada em y;. Em seguida, a caracteristica
mais significativa do subconjunto Y'\{y;} é selecionada e armazenada em ys. O processo
se repete até a ordenacao de todas as caracteristicas, resultando na seqiiéncia ordenada
Q= (y1,y2,.-.,yp). Essa ordenagao coincide com a ordem em que as caracteristicas sdo

removidas no caminho do lado mais a esquerda da arvore do branch and bound ordenado.

{1)27 35 4) 57 6}
1,931

{1,2,4,5,6} {2,3,4,5,6} 6" 12){1,3,4,5,6}

2 \ \ k
{1,2, 4,5}:\{7} {3,4,5,6} . )

1,595 (\’Z:’ {2> 374a 5} \1\3:'{la35 49 5}
{2,4,5,6} {1,4,5,6}

1,232 1,239

(1,2,4118 343,450 003,46} (8){2,3,4} (4){1,3,4}

@ © 6

1,2 13,40 3,50 3,60 42,3p {13}
0913 1,107 0987 0587 1259 1,012

Figura 3.5: Arvore de busca do branch and bound adaptativo para D = 6 e d = 2. As
notagoes utilizadas nessa figura sdo as mesmas da Figura 3.2. A ordenagao inicial das
caracteristicas é 0 = (3,1,2,6,5,4). A solucao inicial é X' = {2,3} e o limite inicial é
B’ = J(X') = 1,259. O nivel inicial de busca é k' = 2. Os nés 2, 6, e 16 foram omitidos
por estarem em um nivel menos do que k' e ndo serem a raiz. O né 13 foi omitido devido a
previsao realizada no né 10. Os outros nés com contorno tracejado foram omitidos devido
ao uso da arvore de busca minima. O limite nao foi atualizado em nenhuma folha pois a
solugao inicial ja é 6tima.
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Quanto maior o valor de B, maior a probabilidade de ocorrerem podas em niveis
mais préximos da raiz, o que leva a um niimero maior de eliminagoes. O conhecimento de
um valor alto para B antes do inicio do percurso pela arvore contribui para isso. No branch
and bound adaptativo, o limite inicial B’ e o subconjunto correspondente sao obtidos com
o SFFS, ja que esse algoritmo é capaz de achar um subconjunto 6timo ou préximo do
6timo rapidamente. A utilizacao de outro algoritmo de selegao para obtencao de um
limite inicial também foi proposto anteriormente ao branch and bound adaptativo(Kudo
e Sklansky, 2000).

O percurso do algoritmo pela arvore é realizado em “saltos” pelos niveis. Assim,
o algoritmo calcula J(-) apenas nos niveis em que as podas sao mais provaveis. O nivel
inicial £” da busca é determinado com base na ordem das caracteristicas e no valor de B’

ja obtidos:

kl = argmln({J(Y\{yla Y2, .- - ayk}) ‘J(Y\{yla Y2, - - 7yk}) < B/})
k=1,...D
Os valores de J(-) nao s@o calculados em niveis menores do que k', com excecao de J(Y),
necessario no mecanismo de previsao. No nivel k' ocorrera poda pelo menos do né mais
a esquerda da &rvore, pois esse é o n6 correspondente ao subconjunto Y\{y1, y2, ..., yw}-
Essa etapa do processo nao requer mais célculos de J(+), pois tais valores ja foram calcu-
lados na etapa de ordenacao.
No percurso pela arvore, o valor de J(Y') é calculado no inicio. Posteriormente,
J(+) volta a ser calculado apenas no nivel k’. Na expansdao de um né desse nivel, caso
nao ocorra poda, é previsto o préximo nivel em que podas serao provaveis, ou seja, ¢
determinado o proximo nivel para salto na subarvore cuja raiz é esse ndé. A previsao é

feita com base na equacao

~

J(Xp) = J(Y) - (1 — (k/D)?). (3.14)

Quando k = 0, ou seja, nenhuma caracteristica foi removida, J(Xo) = J(Y). Quando
k = D, ou seja, todas as caracteristicas foram removidas, J(Xp) = J({}) = 0. Para
outros valores de k, J (X}) varia em fungao de 3. Sendo X}, o subconjunto correspondente
ao no6 analisado, a previsao é realizada inicialmente com o céalculo de (3, substituindo-se

~

J(X) por J(Xj) na Equacao 3.14, o que resulta em

g = log(1 — J(X,)/J(Y))
N log(k/D)

(3.15)

Partindo-se do principio de que o valor de 3 é semelhante para todos os nés de um caminho
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da raiz até uma folha, o préximo nivel onde ocorrera poda é previsto pela equacao
k= [D (1- B/J(Y))l/ﬁ], (3.16)

obtida pela substituicao de J (Xx) por B na Equagao 3.14. Assim, na subarvore do né
analisado, J(-) nao é calculado em niveis inferiores ao que foi previsto pela Equagao 3.16.
Essa regra nao é seguida nas folhas, onde o valor de J(Xp_4) é sempre calculado. Caso nao
ocorra poda, o processo de previsao € repetido e um novo nivel para o salto é calculado.
O mecanismo de previsao ¢ utilizado no n6 10 da Figura 3.5. Os calculos realizados nesse

caso foram

_ log(1—1,595/1,931)
f= log(2/6)

k= [6 (1- 1,259/1,931)1/17592] - [3,091] — 4 (3.18)

= 1,592, (3.17)

O branch and bound adaptativo também emprega a busca da direita para a es-
querda e a arvore de busca minima. O processo de ordenagao inicial realiza (D-(D+1))/2
chamadas da funcao critério, o que é muito pouco perto do nimero total de chamadas
realizadas no percurso pela arvore quando D é grande (D > 30). A obtengao de um
limite inicial com o SFFS realiza ainda menos chamadas a J(-). O mecanismo de previsao
funciona bem para diferentes fungoes critério, sendo o principal responsavel pela eficiéncia
do algoritmo. A busca da direita para a esquerda reduz um pouco o numero de chama-
das de J(-), mas é um processo muito lento e acaba prejudicando o desempenho total do

algoritmo. Em experimentos realizados, optou-se por nao utilizar essa estratégia.

3.3 Busca Seqiiencial

Uma maneira muito simples de selecao de caracteristicas é avaliar independentemente
todas as D caracteristicas de Y, ranqued-las e selecionar as d mais bem ranqueadas. Esse
é um processo rapido mas que raramente leva a um bom resultado. Supondo-se a situacao
em que duas caracteristicas separam completamente os exemplos de uma base de dados
entre as classes. Independentemente, essas caracteristicas podem separar mal e nao seriam
selecionadas por esse método. Portanto, as caracteristicas devem ser avaliadas juntas para
que o resultado seja aceitavel.

Diversos métodos realizam adigdo e/ou remocao de caracteristicas seqiiencial-
mente a partir de um subconjunto inicial, com chamadas da func¢ao critério em cada etapa.
Com isso, subconjuntos de caracteristicas sao avaliados e nao caracteristicas individual-
mente (com exce¢do das etapas em que os subconjuntos possuem uma caracteristica).
Essa abordagem é chamada nesta dissertacdo de busca seqiiencial. Antes da explica-

cao desses métodos, a definicao de significancia sera apresentada em dois contextos: a
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significancia de uma caracteristica de um subconjunto e em relacao a um subconjunto.

Seja Wy, = {wy,wy, ..., wg} um subconjunto de k caracteristicas do conjunto
Y ={y1,v2,...,yp}. A caracteristica w; mais significativa (melhor) do subconjunto
W) é definida por

w; = argmin (J(Wk\{w]})) (3.19)

ijWk

A caracteristica w; menos significativa (pior) do subconjunto W, é definida por

w; = argmax(J(Wk\{wj})). (3.20)
’w]'EWk
A caracteristica w; mais significativa (melhor) em relacao ao subconjunto W é

definida por

w; = argmaux(J(I/V;c v {wj})) (3.21)
ijY\Wk
A caracteristica w; menos significativa (pior) em relacao ao subconjunto W é

definida por

w; = argmin (J(Wk v, {w]})> (3.22)
w;eY\Wp,

Os primeiros métodos propostos de busca seqiiéncial foram o sequential backward
selection (SBS) (Marill, 1963 apud Pudil et al., 1994) e o sequential forward selection
(SFS) (Whitney, 1971 Pudil et al., 1994). O SFS parte do conjunto vazio e adiciona
sucessivamente a caracteristica mais significativa em relagao ao subconjunto obtido na
etapa anterior, isto é, a busca é realizada para frente. O SBS realiza o processo inverso,
parte do conjunto Y e remove sucessivamente a caracteristicas menos significativa em
relacao ao subconjunto obtido na etapa anterior, isto é, a busca é realizada para tras. A
parada do algoritmo acontece quando o nimero desejado de caracteristicas d foi alcancado
ou quando todas as caracteristicas foram adicionadas ou removidas. No segundo caso, as
solugoes para todos os tamanhos de subconjunto sao obtidas. O SFS normalmente é usado
quando se deseja selecionar poucas caracteristicas e o SBS, quando se deseja selecionar
muitas. Esses métodos sao rapidos e simples. Porém, facilmente ficam presos em uma
solugao 6tima local que nao necessariamente ¢ préxima da solucao 6tima global. Quando
uma caracteristica é adicionada (ou removida), tal situagdo permanecerd assim até o fim
da busca, mesmo que o contexto mude e essa caracteristica perca importancia (ou ganhe
importancia).

Uma maneira de abordar esse problema é mudar a direcao da busca na mesma

execugao, fazendo adigdes e remogoes de caracteristicas. O plus-l take-away-r (PTA(I, 1))
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(Stearns, 1976 apud Pudil et al., 1994) realiza a adi¢ao de [ caracteristicas e, em seguida,
a remocao de r caracteristicas sucessivamente, tal que [ # r. Se [ > r, o conjunto inicial
deve ser o conjunto vazio. Se [ < r, o conjunto inicial deve ser o conjunto Y. O SFS é
equivalente ao PTA(1,0), enquanto que o SBS é equivalente ao PTA(0, 1). Esse algoritmo
tem maior probabilidade de encontrar a solucao étima ou préxima da 6tima em relagao as
versoes mais simples de busca seqiiencial. Entretando, possuem dois parametros que pre-
cisam ser definidos pelo usudrio. Os métodos sequential floating forward selection (SFFS)
e sequential floating backward selection (SBFS) foram propostos para que a mudanga
da diregao da busca fosse realizada automaticamente, sem uso de parametros (Pudil et
al., 1994). Em cada iteragdo do SFFS, partindo do conjunto vazio, uma caracteristica é
adicionada e zero ou mais caracteristicas sao removidas enquanto forem encontrados sub-
conjuntos melhores do que os obtidos até entao. O SBFS é analogo, partindo do conjunto
Y e realizando uma remocao e zero ou mais adi¢oes em cada iteracao. Para melhorar o
resultado e evitar a busca por todos os tamanhos de subconjunto, um intervalo A pode ser
usado na parada. Ou seja, a busca ¢é finalizada quando é encontrado um subconjunto de
d + A caracteristicas no caso do SFFS ou d — A no caso do SBFS. A existéncia do A nao
compromete tanto o fundamento do método, que é evitar a necessidade de parametros,
pois esse valor influencia pouco o desempenho e o resultado do algoritmo.

A Figura 3.6 mostra o algoritmo do SFFS. Essa implementagao foi baseada
no codigo-fonte disponivel no site da universidade® de alguns dos autores do método.
Observa-se que a busca para tras parte do ultimo subconjunto obtido com a busca para
frente, identificado por W', mesmo que este nao seja o melhor subconjunto obtido até
entao. Algumas mudancas sao desejaveis para que o algoritmo seja usado na pratica. Por
exemplo, os valores da fungao critério calculados na linha 8 podem ser armazenados para

reutilizacao na linha 10.

3.4 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao sistemas computacionais formados pela interconexao de ele-
mentos chamados nds ou neuronios. Valores numéricos sao processados em conjunto pelos
neuronios e a saida de uma fungao é obtida. Originalmente, o funcionamento foi inspirado
no cérebro humano e posteriormente foram incluidos conceitos de estatistica e processa-
mento de sinais. Entre as principais propriedades estao a possibilidade de paralelismo e
a capacidade de aprendizado por exemplos. As redes podem ser organizadas de muitas
maneiras diferentes, variando-se a topologia e o algoritmo de treinamento, entre outros
parametros. Existem diferentes modelos de rede, sendo que cada um é apropriado para
determinados tipos de problemas.

Os neurodnios naturais possuem trés partes principais: o corpo celular, os dendritos

*http://ro.utia.cz/
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1: fungao SFFS(D,d, A)

2:
3:
4

a

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

Y «{1,2,...,D}
para i «— 0 até D faca
Wi« {}
fim para
k<0
enquanto (k <d+ A) A (k < D) faga

W — argmaX(J(Wk v {w]})) > Busca para frente.
ijY\Wk

W' — W, u{w'}

se J(W’) > J(WkH) entao
Wi < W/

fim se

k—k+1

saia_do_lago <« 0

enquanto (k > 1) A (saia_do_lago = 0) faga

W argmax(J(W’\{wj})) = Busca para tras.

weW’
W' =W {w™}
se J(W’) > J(Wk,l) entao
Wiy < W'
k—k—1
senao
saia_do_lago « 1
fim se
fim enquanto
fim enquanto
retorna (Wd, J(Wd))

27: fim funcao

Figura 3.6: Algoritmo do SFFS.
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e 0 axonio. Os dendritos recebem impulsos nervosos e os conduz até o corpo celular, onde
é realizado o processamento. Os impulsos resultantes sao transmitidos aos neuronios
seguintes pelo axonio. A conexao entre um dendrito e um axonio é chamada de sinapse.

Um neuroénio artificial segue principios parecidos com os dos neuronios naturais.
A Figura 3.7 mostra um neurénio k£ do tipo McCulloch-Pitts (McCulloch e Pitts, 1943)
recebendo uma entrada de m dimensoes, ou seja, um vetor com m elementos. Um neuronio
sozinho faz o papel de uma funcao que divide o espaco de m dimensoes por um hiperplano
com uma certa atenuagao. Os terminais x1, s, ..., x,, representam os valores numéricos
das entradas dos m dendritos. Os pesos wy, Wk, - . . , Wr,m podem ter valores positivos ou
negativos para simular sinapses excitatdrias ou inibitérias. O termo de polarizacao (bias)
comporta-se como o peso de uma entrada extra de valor 1. Sem o termo de polarizagao, o
hiperplano gerado pelo neurénio passaria necessariamente pelo ponto de origem do espaco.
Os valores de entrada sao multiplicados pelo peso correspondente e somados no corpo do

neuronio:
v = Z (Wi - xj) (3.23)
3=0

A saida é o resultado do valor da soma aplicado na funcao de ativacao:

Ye = ¢ (Vk) - (3.24)

Diversas funcoes de ativacao podem ser utilizadas, sendo que cada uma é ade-

quada para determinados modelos de rede. Por exemplo, a funcao degrau é definida por

1 se v>0
e (v) = (3.25)
0 se v<0.

A funcao de ativagao sigmoidal é a mais utilizada em redes neurais artificiais. Um exemplo
desse tipo de funcao ¢ a logistica, definida por

1
 1+exp(—a-v)’

w (v) (3.26)
sendo que o parametro a determina a suavidade da curva. A fungao sigmoidal é limitada,
monotonica e tem comportamento entre linear e nao-linear. Além disso, tem derivada
continua, uma exigeéncia para o uso do algoritmo de aprendizado backpropagation, apre-

sentado a seguir.
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Figura 3.7: Modelo de um neurénio artificial (Haykin, 1999).

3.4.1 Multilayer Perceptron

Em redes neurais artificiais aciclicas (feedforward em inglés), os dados movem-se apenas
na direcao da entrada para a saida da rede. Nenhum neurénio pode receber como entrada
a saida de um neuronio de uma camada seguinte. O perceptron com uma camada
(Rosenblatt, 1958) é um tipo de rede neural aciclica e foi a primeira a ser desenvolvida.
Sua arquitetura é formada apenas pela camada de entrada ligada aos neuronios da camada
de saida. O treinamento é feito pelo algoritmo regra delta, em que uma fungao de erro é
determinada pela diferenca entre a saida da rede e a saida esperada e os pesos sinapticos
sao ajustados para minimizacao do erro.

Um perceptron com uma camada e um neurénio de saida é capaz de resolver
apenas problemas linearmente separaveis. Com a adicao de uma ou mais camadas inter-
medidrias, também chamadas de camadas ocultas, constréi-se um multilayer percep-
tron (MLP, perceptron de miiltiplas camadas em portugués), que permite a resolugao de
problemas nao linearmente separaveis.

O numero de camadas e nimero de neuronios em cada camada oculta normal-
mente é determinado empiricamente. Entre os fatores que influenciam esses parametros
estao: o numero de padroes de treinamento, a quantidade de ruido, a complexidade da
funcao a ser aprendida e a distribuigao estatistica dos dados de treinamento (Braga et

al., 2000). Camadas ocultas grandes podem fazer com que a rede memorize os padroes de
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treinamento, enquanto que camadas ocultas pequenas podem levar & nao convergéncia ou
a maior generalizacao dos padroes de entrada.

Existem diversos algoritmos para treinamento de redes MLP, sendo que a maioria
¢ uma modificacao do backpropagation (Rumelhart e McClelland, 1986). Os algoritmos
de treinamento estaticos alteram apenas os pesos sinapticos, enquanto que os dinamicos
podem alterar também o tamanho da rede.

O backpropagation é iterativo e dividido em duas etapas (Haykin, 1999). Primeiro
¢ realizada a propagacao: os valores de um padrao sao apresentados a rede e processados,
camada por camada, até a camada de saida, onde a resposta da rede é calculada. O erro
da rede é determinado pela comparagao da resposta obtida com a resposta desejada.
Na segunda etapa, a retropropagacao, o erro ¢ transmitido da camada de saida até a
primeira camada oculta e as variacoes dos pesos sinapticos sao determinadas. Essas duas
etapas sao repetidas até que se satisfaca um critério de parada.

O treinamento consiste na apresentacao dos padroes a rede e execucao das duas
etapas do backpropagation. Uma época é a apresentacao do conjunto de treinamento
inteiro. O treinamento pode ser realizado de maneira seqiiencial (ou on-line), em que
0s pesos sao atualizados quando cada padrao é apresentado. Pode ser vantajoso mudar
a ordem dos padroes em cada época de maneira aleatéria. Uma outra maneira é a em
lote, em que a atualizacao dos pesos é realizada apenas uma vez por época.

Diversas abordagens podem ser utilizadas como critério de parada. O objetivo do
treinamento é encontrar o vetor de pesos correspondente ao minimo global da superficie
de erro. E dificil saber se o ponto encontrado é um minimo global ou local. Algumas
abordagens sao: parar quando a taxa de mudanca do erro quadratico médio de uma
época para outra ficar abaixo de um valor, parar depois de determinado ntiimero de épocas,
parar quando o erro quadratico médio ficar abaixo de uma constante ou quando a taxa

de padroes classificados corretamente ficar acima de uma constante.

3.4.2 Medida de Saliéncia

Se um algoritmo de empacotamento é empregado para selecao de caracteristicas, a taxa
de acerto de uma rede neural pode ser utilizada como funcao critério. Porém, o tempo
de treinamento de uma rede neural é grande, o que inviabiliza o algoritmo na maioria
dos casos. Uma alternativa é o calculo da saliéncia de cada entrada de uma MLP apds o
treinamento (Garson, 1991; Nath et al., 1997; Castellano e Fanelli, 2000; Santos, 2007).
Com isso, a relevancia das caracteristicas pode ser determinada sem repetidos treinamen-
tos. A interpretacao de pesos sinapticos, como é realizada na medicao das saliéncias, é
incomum, ja que redes neurais normalmente sao consideradas “caixas-pretas”, que simples-
mente transformam uma entrada em uma saida. Originalmente, o método para o célculo

da saliéncia foi desenvolvido para ser aplicado em MLP’s com uma camada oculta e uma
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saida (Garson, 1991; Nath et al., 1997). Uma extensao do método para diversas saidas
(Santos, 2007) é apresentada a seguir.

A MLP analisada deve ser previamente treinada. Seja wj; os pesos sindpticos da
camada de entrada para a camada oculta e uy; os pesos da camada oculta para a camada
de saida. A rede possui p nés de entrada, g nés na camada oculta e h nds de saida.
Portanto, ¢ = 1,2,...p, j = 1,2,...qe k =1,2,...h. Os pesos wj; sao incorporados aos

pesos uy; por

o lwi] - gl

Wyji = N, (3.27)
p
N; = wji. (3.28)
i=1
A saliéncia da entrada i para a saida k é definida por
q
j=1
A saliéncia da entrada i em relacao a todas as saidas é definida por
h
Ski
Si=> = (3.30)
o N
p
i=1

3.5 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos utilizam principios naturais da evolugao das espécies para resolver,
em geral, problemas de otimizacao (Lacerda et al., 2002). Uma populagao inicial de cro-
mossomos passa por uma selecao de acordo com a aptidao. Cada cromossomo representa
uma possivel solucao. A aptidao é baseada na funcao objetivo, ou seja, a finalidade é
encontrar o minimo ou maximo global dessa fungao. Os cromossomos selecionados sofrem
permutacoes e mutacoes, gerando uma nova populacao. O processo é repetido diversas
vezes até a convergéncia para uma solucao. Os cromossomos podem ser cadeias de valores
binéarios ou reais, sendo que cada elemento é chamado de gene.

A populagao inicial deve apresentar uma boa dispersao pelo espago de busca.
Isso pode ser conseguido com um espagamento uniforme entre cada cromossomo. No
caso da representacao binaria, metade dos cromossomos pode ser gerada aleatoriamente
e a outra metade pelo complemento dos cromossomos da primeira metade. Na técnica
seeding, a populagao inicial ¢ formada pelas solucoes de outros algoritmos de otimizacao.

A aptidao pode ser igual a fungao objetivo. Porém, nesse caso, a aptidao pode
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assumir valores negativos, o que é inadequado para alguns métodos de selecao. A alter-
nativa pode ser a ordenacao dos cromossomos de acordo com o valor da fungao objetivo
e a atribui¢ao de um valor com variacao linear.

Cromossomos de diversas regioes do espaco de busca devem ser preservados para
geracoes seguintes. Eliminar os piores e manter apenas os melhores pode prender os cro-
mossomos em um minimo ou maximo local. A selegao pode ser feita com o algoritmo da
roleta: os cromossomos sao selecionados com probabilidade proporcional a sua aptidao.
Uma variacao desse algoritmo é a amostragem universal estocastica. O funcionamento
pode ser comparado com o seguinte mecanismo: uma roleta é feita com um grafico do
tipo “torta”, sendo que a largura de cada fatia corresponde a aptidao de cada cromossomo.
Depois de girar a roleta, N ponteiros colocados em volta do grafico com espacamento uni-
forme selecionam os cromossomos. Outro método é a selecao por torneio, em que sao
escolhidos n cromossomos e o de maior aptidao é escolhido. A escolha pode ser dife-
rente: em vez de apenas o melhor, qualquer um pode ser escolhido, sendo que o primeiro
tem probabilidade ¢, o segundo tem probabilidade ¢ (¢ — 1), o terceiro tem probabilidade
q(q— 1)2 e assim por diante.

Alguns cromossomos da geracao anterior podem ser intencionalmente mantidos
na geracao seguinte. Utilizando-se o elitismo, o de maior aptidao é preservado. Com a
substituicao de estado uniforme, apenas um ou dois cromossomos sao substituidos em
cada geracao. Na substituigao geracional, toda a populagao é substituida.

Para terminar de formar a geragao seguinte, alguns cromossomos novos devem
ser criados. Informacgoes dos cromossomos ja existentes sao preservadas nos novos com a
utilizacao de permutagoes. Ou seja, nao sao criados cromossomos aleatoriamente, mas,
sim, pela combinagao dos que foram selecionados. Isso pode ser feito pela divisao de dois
cromossomos pais em n pontos, as partes sao entao trocadas, gerando dois cromossomos
filhos. Ou pode ser utilizada uma ma&scara aleatéria de bits que define qual gene dos
pais vai para qual filho. Para aumentar a variabilidade genética é realizada a mutagao,
em que alguns genes escolhidos aleatoriamente sao alterados. Normalmente a taxa de
mutacao é baixa.

Quando ntimeros reais sao utilizados para compor os cromossomos, a combina-
¢ao dos pais pode ser diferente. Na operacao BLX-a ou permuta mista, o filho ¢ é gerado
por ¢ = p1+[3-(pa — p1), sendo que p; e py 840 08 cromossomos pais, 4 é um valor aleatério
com distribuicao uniforme entre —a e 1 + a. A direcao da busca pode ser utilizada na
geragao dos filhos. Seja f(-) a fungao objetivo que se deseja minimizar. O filho ¢ é gerado

por

pr+r(pr—p2)  se f(p1) < f(p2)
patr(pe—p1)  se f(p1)>f(p2),

C =
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sendo que r é um valor aleatério com distribui¢ao uniforme entre 0 e 1.

Na mutagao de cromossomos com representacao real, um gene pode ser escolhido
aleatoriamente e seu valor alterado para qualquer um pertencente ao espago de busca.
Esse novo valor pode ser gerado com distribui¢cao uniforme ou normal, tomando-se como
média o valor anterior. Na mutacao creep, a distribuicao utilizada é normal com variancia
pequena para causar pequena perturbacao no sistema.

Normalmente, o processo ¢ realizado até que certa quantidade de cromossomos
represente o mesmo valor, indicando convergéncia. Algoritmos genéticos exploram bem
todo o espago de busca, mas convergem lentamente quando a solucao esta préoxima. Outro
algoritmo de otimizagao pode ser utilizado no final do processo para acelerar a convergén-

cia.

3.5.1 Aplicacao de Algoritmos Genéticos em Selecao de Carac-
teristicas

Um algoritmo genético pode ser utilizado em selecao de caracteristicas com o objetivo de

minimizar o nimero de caracteristicas e maximizar a taxa de acerto de um classificador

(Siedlecki e Sklansky, 1989). Um processo baseado na proposta original é apresentado a

seguir (a proposta original utiliza a taxa de erro no lugar da taxa de acerto).

Um cromossomo a = (ay, ..., q,) representa um subconjunto de caracteristicas,

sendo que n é o numero total de caracteristicas e

0 se a caracteristica ¢ estd presente

1 se a caracteristica ¢ esta ausente.

O ntmero de caracteristicas do subconjunto, [ (+), é calculado por:

I(a) = Z a; (3.32)

Uma penalidade p(+) é calculada a partir da fungao critério J(-), que corresponde a taxa

de acerto que o subconjunto obtém em um classificador. A penalidade é definida por

o (LT (@
p( (7?)1) 1, (3.33)

exp

p(a) =

sendo que ¢ é um limiar de viabilidade e m é um fator de escala (margem de tolerancia).
O limiar de viabilidade deve ser definido como um valor minimo aceitavel para a taxa de
acerto. Ou seja, espera-se encontrar um subconjunto de caracteristicas que consiga obter

uma taxa de acerto superior a t. A fungao p (a) tem valor negativo quando J (a) > ¢, valor
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entre 0 e 1 quando t > J (a) > (t —m) e tem valor maior do que 1 quando J (a) <t —m.

A funcao objetivo a ser minimizada é definida por

fla) =1(a) +p(a). (3.34)

Assim, subconjuntos de caracteristicas com taxa de acerto superior ao limiar de viabilidade
recebem uma pequena recompensa (penalidade negativa). Subconjuntos com o mesmo
nimero de caracteristicas sao diferenciados pela taxa de acerto. Subconjuntos com taxa
de acerto inferior a t, mas superior a t —m, recebem penalidade entre 0 e 1, o que permite
que eles sejam melhores do que subconjuntos com uma caracteristica a mais. O mesmo
nao ocorre com subconjuntos com taxa de acerto inferior a t —m, que dificilmente poderao
competir com subconjuntos com uma caracteristica a mais.

A taxa de permutagao deve ter valores altos (0,8-0,6) e a taxa de mutagao, valores
baixos (0,4-0,01). Diferentes métodos de selecao e substituicao de cromossomos podem

ser utilizados.

3.6 Consideracoes Finais

A reducao do nuimero de caracteristicas de uma base de dados é uma etapa importante do
pré-processamento. Além de diminuir o custo computacional, essa reducao pode aumentar
a precisao no reconhecimento de padroes. Esse processo pode ser conseguido com a sele¢cao
de caracteristicas. A selegao é vinculada a base de dados analisada, a funcao critério e
ao objetivo (A, B ou C, como explicado no inicio deste capitulo). Portanto, a base de
dados empregada na selegao deve representar bem o problema abordado. O uso de uma
funcao critério adequada também é importante. Para garantir que a avaliacao feita pela
funcao critério seja eficiente, o préprio algoritmo de reconhecimento de padroes pode ser
empregado, sendo assim uma funcao critério dependente. Outra alternativa é usar uma
funcao critério independente, que usa critérios estatisticos para medir a separagao dos
exemplos entre as classes.

Existem diferentes algoritmos para a busca de um subconjunto de caracteristicas
de acordo com a funcao critério. Alguns garantem que a solucao encontrada é étima, mas
exigem muito tempo de execugao. A busca exaustiva e o branch and bound sao algoritmos
6timos. Outros procuram encontra a solucao 6tima, mas podem achéa-la ou nao. Alguns
exemplos sao redes neurais, algoritmos genéticos e SFFS.

No Capitulo 4, uma nova estratégia para o branch and bound, chamada floresta,
é apresentada. No Capitulo 5, sao apresentados experimentos que utilizam selecao de
caracteristicas em diferentes problemas. Os algoritmos empregados nos experimentos
foram a busca exaustiva, diferentes versoes do branch and bound e o SFFS. A busca

exaustiva foi incluida para avaliar o quao perto o SFFS consegue chegar da solugao étima.
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As diferentes versoes do branch and bound foram testadas para avaliar a estratégia floresta
e a viabilidade de um método 6timo com caracteristicas de textura. O SFFS foi incluido
por ser amplamente utilizado devido a eficiéncia. Outros métodos, como redes neurais
e algoritmos genéticos, fazem parte de outros projetos do grupo de processamento de
imagens do ICMC (Santos, 2007).
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Capitulo

Nova Estratégia para o
Branch and Bound

Em geral, o valor de uma fungao critério monotonica tende a ser maior para subconjunto
maiores. Assim, quanto mais préximo um né esta da raiz, maior a probabilidade do valor
de J(-) correspondente ser grande. Portanto, podas em niveis préximos a raiz sao menos
freqiientes. A nao ocorréncia dessas podas implica em grande parte das chamadas da
funcao critério nas versoes mais recentes do branch and bound. Como serd explicado a
seguir, é possivel a construcao de outras arvores de busca para avaliar parte das possiveis
solucoes. Assim, alguns subconjuntos sao agrupados em nés mais préximos as folhas, o
que aumenta a probabilidade de eliminacao. Essa estratégia é chamada de floresta, pois
utiliza mais de uma arvore.

A Arvore 1 da Figura 4.1 é uma arvore de busca minima construida de acordo com
as regras apresentadas nas Secgoes 3.2.1 e 3.2.4 para D =6 e d = 2. Os nds com contorno
tracejado sao omitidos do percurso por possuirem apenas um sucessor. Supondo-se que
nenhuma poda ocorra, por exemplo, em niveis k < 3, as folhas 5, 9, 12, 19, 22 e 28 nao
sao eliminadas. Os nds do nivel £ = 3 que possuem apenas um sucessor fazem parte
dos caminhos que levam a essas folhas. A remogao das caracteristicas de {5,6} ocorre
nesses e somente nesses caminhos. Com isso, essas sao todas as folhas correspondentes
aos subconjuntos formados apenas pelos elementos de {1,2,3,4}. A Arvore 2 da Figura
4.1 contém apenas esses subconjuntos. Nessa arvore, a probabilidade de eliminacao dessas
folhas é maior.

Generalizando, seja s; um determinado nivel de uma arvore e n; o nimero de
caracteristicas avaliadas nessa arvore. No caso da arvore original, n; = D. Os nés do

nivel s; que possuem apenas um sucessor estao nos caminhos em que as caracteristicas de
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{d+ s1,d+ s1 +1,...,n;1} sdo removidas. A remogao de todas essas caracteristicas nao
ocorre em nenhum outro caminho da raiz até uma folha. Essa afirmacao é verdadeira,
pois a remocao da caracteristica d + s; na passagem do nivel s; — 1 para o nivel s; implica
em nos com apenas um sucessor do nivel s; em diante para que a Equagao 3.7 seja valida.
Assim, os caminhos que passam pelos nés do nivel s; com apenas um sucessor levam a
todas as folhas correspondentes aos subconjuntos que contém apenas as caracteristicas de
{1,2,...,d+ s — 1}.

Portanto, uma segunda arvore pode ser construida para avaliar as caracteristicas
de {1,2,...,n2}, sendo que ny = d + s; — 1. Essa segunda arvore deve ser construida
com as mesmas regras da arvore original e o mesmo valor para d. Os subconjuntos
correspondentes as folhas dessa arvore sao exatamente os mesmos que seriam descartados
apenas por podas em niveis k < s; na arvore original. O mesmo processo pode ser utilizado
para gerar uma terceira arvore a partir da segunda. De maneira geral, a seguinte equacgao

é utilizada para se determinar o nimero de caracateristicas avaliadas na i-ésima arvore:

D se 1=1
d+$i,1—1 se 1> 1.

A ordenacao das caracteristicas nao foi utilizada na explicacao do método. Mas
essa estratégia pode ser empregada sem comprometer a validade da geracao das arvores.
Para isso, a ordenacao deve ser realizada apenas uma vez, antes do percurso por cada ar-
vore, como no branch and bound adaptativo. No restante da explicacao, as caracteristicas
serao representadas por variaveis, o que é suficiente para indicar a mudanca na ordem das
caracteristicas. Assim, o conjunto de caracteristicas avaliadas pela arvore i é a seqiiéncia
ordenada Z; = (y1,Y2, - - -, Un, )-

E dificil saber quais sao os niveis s; ideais para que todas as arvores sejam criadas
e o numero de chamadas da fungao critério seja o menor possivel. Sera apresentada uma
maneira de calcular s; a partir do nivel inicial de busca, que, por sua vez, é obtido de
maneira similar a utilizada pelo branch and bound adaptativo.

Seja h; = n; — d o nivel das folhas da arvore ¢ e ¢; o nivel inicial de busca para a

mesma arvore, sendo que

¢; = argmin ({J(Zi\{yl, Yo, - - 7?/k}) ‘J(Zi\{yly Yo, - - ,yk}) < B/})- (4.2)

k=0,1,...,n,-

Se ¢; = 0, a poda ocorrera na raiz e nenhuma nova arvore deve ser gerada. Portanto,

s; = 0. Se ¢; > 0, a ocorréncia de podas em niveis inferiores a ¢; ¢ muito improvavel.
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Logo, é conveniente que ¢; < s; < h;. O nivel s; é entao determinado por

0 se ¢ =0
Si =14 qi + |\ hi — q)] se 0<q <h; (4.3)
hi se q; > hz

Sendo que 0 < A < 1. Ou seja, o parametro A define uma posicao entre h; e ¢;. Verificou-se
empiricamente que um bom desempenho é obtido quando A = 0,65.

Se utilizada a ordenacao, as caracteristicas mais significativas de uma arvore 4
sao utilizadas para a construcao da arvore ¢ + 1. Portanto, a busca deve ser realizada da
ultima para a primeira arvore gerada. Isso leva a avaliagao dos melhores subconjuntos
mais cedo. O percurso pela ultima arvore é realizado normalmente. Nas outras arvores,
alguns nods sao obsoletos, pois a poda dos mesmos eliminaria apenas folhas corresponden-
tes a subconjuntos ja avaliados. Assim, as podas nao devem ser realizadas da maneira
convencional, em que a fungao critério é chamada. Os nds obsoletos podem ser eliminados
por podas automaticas dos nds que estao em um nivel k£ < s; e que possuem apenas um
sucessor. Se s; = h;, as podas automaticas também devem ser realizadas nos sucessores
mais a direita dos nés do nivel £ = h; — 1. No exemplo da Figura 4.1, a poda automatica
deve ser realizada nos nés 2, 7, 11, 17, 21 e 27 da Arvore 1. A poda de nds que estao em
niveis k < s; e que possuem apenas dois sucessores levaria a remocao de nés obsoletos e
de nds nao obsoletos. Portanto, a poda automatica nao pode ser realizada em tais nés.
O ideal é omitir esses nés da busca, ou seja, a funcao critério nao deve ser chamada e a

busca deve proceguir. Na Figura 4.1, os nés 6, 10 e 20 da Arvore 1 devem ser omitidos.

4.1 Aplicacao da Estratégia Floresta

A estratégia floresta é facilmente aplicada ao branch and bound adaptativo, que, por sua
vez, ja realiza algumas instrugoes utilizadas na estratégia proposta. As Figuras 4.2, 4.3 e
4.4 mostram o pseudocddigo do branch and bound adaptativo com a estratégia floresta.
Inicialmente, devem ser realizados o célculo de um limiar inicial com o SFFS (linha 2)
e a ordenagao (linha 4). A seguir, a fun¢ao gera_arvore(-) é chamada para definir as
especificagoes de cada arvore. O nivel das folhas das arvores é calculado na linha 11,
o nivel inicial de busca é calculado na linha 12 e o niimero de caracteristicas que serao
avaliadas na drvore seguinte ¢ calculado na linha 20. A fungao expande(-) ¢ entao chamada
para a realizacao da busca. A verificacao de poda automatica, que elimina subconjuntos
ja avaliados em outras arvores, é feita na linha 28. Na linha 31, diversas verificacoes sao
realizadas para determinar se o subconjunto deve ser avaliado ou nao. A avaliacdo deve
ser feita se o né for uma folha (k = h;) e nao dever ser feita se o nivel for menos do que

dest, se 0 nd possuir apenas um sucessor (¢ = 1) ou se o né estiver em um nivel inferior
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1: fungao BB_adaptativo_floresta(D, d, \)

2: Inicializar X’ e B’ com o SFFS.

3: B« B

4 Ordenar as caracteristicas, resultando em Q = (y1,v2,...,Yp)-
5: ny«— D

6: Z; «—

7 gera_arvore(1)

8: retorna (X', B)

9: fim funcao

Figura 4.2: Funcao principal da estratégia floresta aplicada ao branch and bound adapta-
tivo.

10: fungao gera_arvore(7)

11: hz <~ n; — d
12:  ¢; « argmin ({J(Zi\{yl,yz,---,yk})‘J(Zi\{yl,ym---,yk}) < B’})

k=0,1,...,n;
13: se ¢; = 0 entao
14: s; <0
15: senao se 0 < ¢; < h; entao
16: si < ¢i + [Ahi — i)
17: senao
18: s; < h;
19: fim se

20: ni+1<—d+3i_1
21: Zi+1 <~ (yh Yo, - .- 7ym‘+1)

22: se s; > 0 entao
23: gera_arvore(i + 1)
24: fim se

25: expande(i, 0, Z;,0,d + 1, ¢;)

26: fim funcgao

Figura 4.3: Fungao gera_arvore(-).
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27: fungao expande(i, k, X, r, ¢,dest)

28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

40:

41:

42:
43:
44:
45:

1 é o numero da arvore.

k é nivel do né atual.

X é o subconjunto do né atual.

r ¢ o indice da caracteristica removida anteriormente.
¢ é o numero de sucessores do nd atual.

dest ¢ o destino previsto como sendo o nivel da préxima poda.

se (c=1) A (k < s;) entao
retorna
fim se
se (k=h))v—((k<dest)v(c=1)v(c=2nk<s;)) entao
se J(X) < B entao
retorna
fim se
se k = h; entao
B« J(X)
X X
retorna

fim se
5o log(1 — J(X)/J(Z;))
log(k/n;)

dest « ;- (1= B/J(2)"]

fim se
para p < c até 1 faca
expande(i, k + 1, X\{y,—1},7 —i,c —p + 1,dest)

fim para

46: fim fungao

Figura 4.4: Fungao expande(-)
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a s; e possuir dois sucessores (¢ = 2 A k < s;). Na avaliagao, o valor de J(-) é comparado
com B, o que determina se deve ocorrer poda ou nao (linha 32). Se chegar em uma folha,
o limite B e o subconjunto X’ sao atualizados (linhas 36 e 37). Caso nao ocorra poda na
avaliagao, um novo destino para poda é previsto (linhas 40 e 41). As chamadas da fungao
para expansao dos nds sucessores sao feitas no laco da linha 43.

A estratégia floresta também pode ser aplicada em outras versoes do branch and
bound. Porém, pode ser necessaria alguma adaptacao do algoritmo. Por exemplo, para
o uso da estratégia com o branch and bound rapido, a reordenacao durante o percurso
pela arvore nao pode ser feita. Em experimentos realizados, o algoritmo que apresentou
melhor desempenho foi o branch and bound adaptativo com a floresta. Portanto, apenas

essa versao foi apresentada nesta dissertagao.

4.2 Comparacao e Avaliacao

Foi realizado um experimento utilizando a base de dados WDBC, obtida no repositério da
UCT*. Essa base de dados contém informacoes a respeito de células humanas e foi gerada
para estudos a respeito de cancer de mama. A base contém 569 exemplos, sendo que 357
correspondem a amostras de tecidos benignos e 212, a mostras de tecido maligno. Cada
exemplo possui 30 caracteristicas continuas. Como a base possui duas classes, a distancia
de Bhattacharyya foi empregada como funcao critério. Foram selecionados subconjuntos
de caracteristicas de tamanhos d = 1,2, ..., 29 com diferentes versoes do branch and bound
e a busca exaustiva. Os tempos de processamento de cada execucao sao apresentados nos
graficos das Figuras 4.5 e 4.6. As especificagoes do computador utilizado podem ser vistas
no Capitulo 5.

A busca exaustiva apresentou melhor desempenho para d < 4, enquanto que o

*http://archive.ics.uci.edu/ml/

0.15 7
~0.13F 7
% 0.11 7
3 0.09 - }
2
i; 0.07 - e Busca exaustiva ]
=S 0.05 —O— BB adaptativo .
003 —>—BB rapido . i
= 001 —*— BB adaptativo floresta

) 1 ] ] 1 1 ] 1 1 1

7 9 11 13 15 17 19 21 23
Numero de caracteristicas

Figura 4.5: Tempo de execucao de diferentes versoes do branch and bound com maior
ampliacao.
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- Busca exaustiva

—O— BB adaptativo
—O0—BB rapido
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N

Tempo de execugdo (s)

—

1 73 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
Numero de caracteristicas

Figura 4.6: Tempo de execucao de diferentes versoes do branch and bound com menor
ampliacao.

branch and bound adaptativo com e sem a estratégia floresta apresentaram desempenho
inferior. A causa para a lentidao do branch and bound adaptativo quando poucas caracte-
risticas sao selecionadas ¢ a ordenacao das caracteristicas. Essa etapa do algoritmo exige
certo tempo de processamento, mas € constante para qualquer nimero de caracteristicas
que se deseja selecionar. Como pode ser observado nos graficos, esse tempo é pouco re-
presentativo quando d > 4. Fica evidente também que a busca exaustiva torna-se muito
mais lenta do que o branch and bound para d > 5. A estratégia floresta tornou o algoritmo
mais rapido do que os outros métodos quando 5 < d < 14. As situagoes em que o nimero
de caracteristicas selecionadas é muito proximo do nimero total de caracteristicas nao

sao relevantes, pois nao representam uma significante reducao de dimensionalidade.
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Capitulo

Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados para avaliar a selecao de caracteristicas em diferentes
problemas. Todos os problemas sao relacionados ao uso de texturas em reconhecimento
de padroes. Assim, os objetivos foram: (a) mostrar como a selegdo de caracteristicas
melhora o reconhecimento de padroes; (b) mostrar que determinadas caracteristicas sao
mais adequadas a cada tipo de problema e de imagem; (c) verificar que o uso de diferentes
métodos de extracao de caracteristicas de texturas é melhor do que o uso de métodos
isolados; e (d) comparar diferentes métodos de selecao e diferentes fungoes critério.

O primeiro experimento foi a classificagao de regioes de uma foto aérea. As regioes
deveriam ser classificadas como plantacao de eucalipto, mata ou campo. As funcoes
critério utilizadas foram a distancia de JM e a taxa de acerto do CDM estimada com o
10-fold cross-validation sem repetigdes (n = 1) e com 80 repeti¢oes (n = 80). Os métodos
de selecao utilizados foram a busca exaustiva e o SFFS. Na validagao, foi empregado o
CDM.

O segundo experimento foi a segmentacao nao-supervisionada de mosaicos de
texturas de Brodatz. As fungoes critério utilizadas foram distancia de JM e a taxa de
acerto do CDM estimada com o 10-fold cross-validation sem repeticoes. Os métodos de
selecao utilizados foram a busca exaustiva, diferentes versoes do branch and bound e o
SFFS. A validacao, isto é, a segmentacao nao-supervisionada, foi realizada com o k-means
(Banks, 1990). Nessa etapa, o comando kmeans do Matlab com os parametros padrdes
foi utilizado.

No terceiro experimento foi realizada a segmentacao supervisionada de imagens
de resonancia magnética de cabega. De 38 imagens, uma foi usada para treino e selecao de
caracteristicas e a demais, para validacao. A selecao foi feita apenas com a taxa de acerto

do CDM estimada com o 10-fold cross-validation sem repeti¢oes e o SFFS. A validacao
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foi feita com o CDM.

Em relagao a todos os experimentos, foram utilizadas caracteristicas de matrizes
de co-ocorréncia, de Gabor e de estatisticas de primeira ordem. A redugao do nimero de
cores das imagens foi realizada com o comando dither do Matlab e parametros padroes.
A distancia euclidiana normalizada foi empregada no CDM, tanto na selecao de carac-
teristicas como na validacao. Na etapa de validacao do segundo experimento, a base de
dados foi normalizada antes do uso do k-means. Foi utilizado A = 7 para o SFFS. Os
algoritmos de selecao de caracteristicas, bem como as fungoes critério, foram implementa-
dos em C++. A execucao da etapa de selecao foi realizada em um computador Sun V40z
com quatro processadores Opteron 64 Dual Core de 2,2GHz modelo 875, 24GB de RAM
e sistema operacional Solaris 2.10.

A divisao das bases de dados em particoes foi realizada por um processo pseudo-
aleatorio, o que permite o uso de uma semente para que as mesmas particoes sejam
utilizadas em ocasioes diferentes. Isso foi aproveitado na funcao critério, para que a
estimativa da taxa de acerto do CDM fosse equivalente para todos os subconjuntos de

caracteristicas e em diferentes algoritmos de selecao.

5.1 Classificacao de Foto Aérea

As imagens utilizadas nesse experimento sao regioes de uma foto aérea de plantacao de
eucalipto. A foto original é colorida e possui 10264 x 14276 pixeis. Inicialmente a foto
foi convertida para ficar com 256 tons de cinza distintos. Para que os diferentes tipos de
terreno fossem incluidos nas regides analisadas, definiu-se uma grade arbitraria 15 x 15,
dividindo a imagem em células com aproximadamente 684 x 952 pixeis. A Figura 5.1
mostra a foto aérea e a grade utilizada. Do canto superior esquerdo de cada célula,
extraiu-se uma Uunica regiao de interesse com 64 x 64 pixeis. Seis dessas regioes sao
apresentadas na Figura 5.2. As regioes de interesse que continham alguma parte do fundo
(cor branca) foram eliminadas, totalizando 130 imagens. Cada imagem foi classificada
manualmente de acordo com o tipo de terreno predominante: (1) plantagao de eucalipto,
(2) mata e (3) campo. As classes estao indicadas ao lado das imagens da Figura 5.2. Ao
todo, 61 imagens sao de plantacoes de eucaliptos, 40 de matas e 29 de campos.

Foram extraidas 82 caracteristicas de texturas de cada imagem, sendo que 36
foram obtidas com matrizes de co-ocorréncia, 40 com filtros de Gabor e 6 com estatisticas
de primeira ordem. As Tabelas Apéndice A.1, Apéndice A.2 e Apéndice A.3 no Apéndice
Apéndice A mostram os parametros empregados na extracao de cada caracteristica. O
numero de cores das imagens foi reduzido para 32 para a geracao das matrizes de co-
ocorréncia. Para os demais métodos, o nimero de cores da imagem original foi preservado.
Foram geradas 6 matrizes para cada imagem e as 6 fungoes apresentadas na Secao 2.1.2

foram aplicadas em cada matriz. Os filtros de Gabor foram gerados utilizando-se S = 20,
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Figura 5.1: Foto aérea dividida em 15 linhas Figura 5.2: Exemplos das ima-
e 15 colunas. gens analisadas. Os numeros a
direita indicam as classes.

K =2 U = 0,02e U, = 03. Cada caracteristica corresponde a energia (soma dos
quadrados) da magnitude da imagem filtrada. As caracteristicas de primeira ordem foram
extraidas aplicando-se as 6 fungoes apresentadas na Segao 2.1.1 em cada imagem. Os
parametros utilizados para extracao das caracteristicas com matrizes de co-ocorréncia e
filtros de Gabor foram determinados empiricamente. Assim, obteve-se uma base de dados
com 130 exemplos, 82 caracteristicas continuas e 3 classes.

Diferentes métodos de sele¢cao de caracteristicas foram utilizados com o propésito
de melhorar a precisao de um classificador de distancia minima. Assumindo-se que a
selecao de caracteristicas é uma etapa do processo de treino do classificador, o conjunto de
treino deve ser utilizado na selecao. Para simplificar o experimento, optou-se por utilizar
o método holdout para dividir da base de dados e validacao dos resultados. Apesar do
holdout nao permitir uma estimativa muito exata da precisao do classificador, o método
foi suficiente para mostrar os resultados da selecao de caracteristicas. A base de dados foi
dividida aleatoriamente em duas particoes mutuamente exclusivas: o conjunto de treino,
com 85 exemplos, e o conjunto de teste, com 45 exemplos.

A distancia de JM foi utilizada como funcao critério independente. A distancia
de Bhattacharyya nao pode ser utilizada isoladamente por haver mais de duas classes
na base de dados. Como funcao critério dependente, foi utilizada a taxa de acerto do
CDM. Verificou-se empiricamente que o classificador atinge uma precisao satisfatéria se a
distancia euclidiana normalizada é emprega. Portanto, essa distancia foi utilizada tanto na
selecao de caracteristicas como na classificacao do conjunto de teste. A estimativa da taxa
de acerto na selegao foi feita com o método 10-fold cross-validation sem repeticoes (n = 1)

e com 80 repetigdes (n = 80). O 10-fold cross-validation sem repeticoes foi utilizado por
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ser rapido. Porém, a selecao é comprometida pela baixa exatidao do método. O 10-fold
cross-validation com 80 repeticoes é mais exato para estimar a precisao do classificador,
contudo, é mais lento. Em resumo, trés fungoes critério foram avaliadas: distancia de JM,
taxa de acerto do CDM com n =1 e n = 80.

O BB nao pdde ser empregado para selecao com nenhuma das fungoes critério
utilizadas. Essa restrigao existe pois a taxa de acerto do CDM nao é monotonica e a
distancia de JM inclui o célculo do determinante e a inversao da matriz de covariancia.
Para a inversao e o calculo do determinante, é necessario que existam mais exemplos do
que caracteristicas para cada classe na base de dados. Além disso, um numero pequeno
de exemplos aumenta a possibilidade de haver correlacao entre caracteristicas, o que
também impede tais operagoes. O BB calcula o valor da funcgao critério para subconjuntos
grandes de caracteristicas, impossibilitando o calculo da distancia de JM no caso desse
experimento. Portanto, os algoritmos utilizados para sele¢ao foram o SFFS e a busca
exaustiva.

A distancia de JM foi utilizada com a busca exaustiva para d = 1,2,...,6 e com
o SFFS parad = 2,3,...,22. A Figura 5.3 mostra o grafico gerado com o valor da funcao
critério correspondente a cada subconjunto selecionado. Observa-se que o SFFS conseguiu
encontrar os subconjuntos 6timos em todos os casos que puderam ser verificados. Isto é,
os valores da funcao critério para d = 2,3,...,6 obtidos com o SFFS foram os mesmos
obtidos pela busca exaustiva, que é um método 6timo. A busca exaustiva nao foi utilizada
para d > 6 devido ao tempo de processamento, que seria muito grande. A selecdo para
d = 1 nao foi realizada com o SFFS pois assume-se que o melhor algoritmo nesse caso é
sempre a busca exaustiva. A selecao para d > 22 nao foi possivel devido as restricoes para
o célculo da distancia de JM (o conjunto de treino possui apenas 23 exemplos da classe 2).
Observa-se também que o valor da funcao critério converge para 2,0. Se as caracteristicas
tivessem uma distribuicao normal perfeita, isso indicaria uma separacao completa entre
as classes para valores muito proximos a 2,0.

A taxa de acerto do CDM com n = 1 também foi utilizada com a busca exaus-
tiva e o SFFS. A Figura 5.4 apresenta o grafico gerado com o valor da funcao critério
correspondente a cada subconjunto selecionado. A selecao com a busca exaustiva foi feita
para d = 1,2,...,6 e com o SFFS foi feita para d = 2,3,...,29,30,35,...,75. Como
o intuito da selecao de caracteristicas é reduzir a dimensionalidade, mantendo-se poucas
caracteristicas, nao houve a preocupacgao de um detalhamento grande na selecao de muitas
caracteristicas. Por isso nem todos os tamanhos de subconjuntos foram analisados entre
30 e 75. O gréfico da Figura 5.4 mostra apenas parte dos resultados obtidos. O SFFS
nao encontrou os subconjuntos étimos em nenhum dos casos verificados. Mas chegou a
solugoes relativamente proximas das otimas.

A outra fungao critério dependente, a taxa de acerto do CDM com n = 80, foi

utilizada com os mesmos algoritmos de selecao das outras fungoes critério. A Figura 5.5
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mostra o grafico gerado com o valor da funcao critério correspondente a cada subconjunto
selecionado. Para essa funcao critério, cujo calculo é mais lento, a selecao com busca
exaustiva foi utilizada para d = 1,2,...,5. Com o SFFS, os subconjuntos selecionados
foram dos mesmos tamanhos abordados quando o CDM com n = 1 foi utilizado. Apenas
parte dos resultados sao apresentados na Figura 5.5. Observa-se no grafico que o SFFS
obteve subconjuntos mais préximos dos étimos com o CDM com n = 80 do que com a
funcao critério anterior. Para d = 3, a solugao étima foi encontrada. Possivelmente isso
é conseqiiéncia da maior exatidao do CDM com n = 80 em estimar a taxa de acerto, se
comparado com o CDM com n = 1.

Os resultados completos dos experimentos com o CDM com n =1 e n = 80 sao

apresentados na Figura 5.6. Observa-se que existe um pico quando d = 11 e d = 12 para o
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Figura 5.7: Gréfico semilog do tempo de execucao da selecao em relacao ao ntimero de
caracteristicas selecionadas.

1 2 4 5 6 75
Exaus. CDM 0,15s 4.57s | 3.741,6s 77.868s
n = 80 = 1,04h | = 21,63h N B
Exaus. CDM 0,0017s | 0,043s 33,91s 617,09s | 9146,9s
n=1 =254h |
Exaus. JM 0,0003s | 0,0056s 6,45s 144.54s | 2.595,8s —
SFFS CDM n = 80 — 0,69s 1,21s 1,51s 3,10s | 285,27s
SFFS CDM n =1 — 0,0067s 0,012s 0,013s 0,016s 1,03s
SFFS JM — 0,0013s | 0,0042s 0,0054s | 0,0084s —

Tabela 5.1: Tempo de execucao da selecao de caracteristicas.

CDM com n =1 e préximo a d = 16 para o CDM com n = 80. Isso mostra uma provavel
melhoria com a selecao de caracteristicas para o problema analisado. E possivel notar
também que a variacao do valor da funcao critério em relacao a d é mais suave quando
utilizado o CDM com n = 80. As duas curvas sdo proximas, ja que se trata da mesma
base de dados e do mesmo classificador. Porém, a menor exatidao do CDM com n = 1
contribui para uma maior instabilidade nos resultados.

O tempo de execucao variou consideravelmente entre os métodos de sele¢ao. Por-
tanto, foi necessario o uso de um grafico semilog para que os resultados pudessem ser
visualizados. A Figura 5.7 mostra o grafico e a Tabela 5.1 mostra algums dos tempos. O
tempo de execucao do SFFS cresce pouco em relagao ao ntimero de caracteristicas sele-
cionadas se comparado com a busca exaustiva. O CDM com n = 80, mesmo sendo mais
lento do que as outras fungoes critério, é viavel computacionalmente quando utilizado com
o SFFS.

O resultado da selecao de caracteristicas ¢ mais bem avaliado quando um conjunto
de exemplos nao empregado na selecao é utilizado. Todos os subconjuntos selecionados
pelos diversos métodos foram utilizados no processo de validagao. O CDM com distancia

euclidiana normalizada foi empregado para classificar os 45 exemplos do conjunto de
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teste e as taxas de acerto foram calculadas. A comparacao dos resultados obtidos com os
subconjuntos selecionados com o CDM com n = 1 e n = 80 pode ser vista nas Figuras 5.8 e
5.9, respectivamente. Nota-se que hé casos em que a taxa de acerto de subconjuntos 6timos
(encontrados com a busca exaustiva) foi inferior & obtida com subconjuntos selecionados
pelo SFFS. Isso nao significa que o SFFS é melhor do que a busca exaustiva. O propdsito
do SFFS é sempre tentar encontrar ou chegar préximo da solucao 6tima. Uma possivel
explicacao para esse comportamento é a falta de exatidao do holdout. Além disso, a
selecao pode ficar muito especifica para o conjunto de treino, o que pode levar a uma
precisao inferior do classificador quando aplicado ao conjunto de teste. Isso pode explicar
também alguns valores inferiores para a taxa de acerto com os subconjuntos selecionados
com o CDM com n = 80 quando comparado com o CDM com n = 1. A proximidade
entre as solugoes 6timas e subdtimas é analoga aquela observada nos graficos das Figuras
5.4 e 5.5. Ou seja, os subconjuntos selecionados com o CDM com n = 80 sao mais
proximos dos 6timos do que os selecionados com a outra funcgao critério. Nao foi realizada
a comparacao entre as solugoes 6timas e subotimas da selecao com a distancia de JM pois
o SFFS encontrou todas as solugoes 6timas.

A comparacao de todos os resultados subdtimos sao apresentados no grafico da
Figura 5.10. De acordo com o que é mostrado no grafico, os melhores subconjuntos
foram selecionados com o CDM com n = 1 e os piores com a distancia de JM. Espera-se
que uma funcao critério dependente leve a melhores resultados. Porém, um estimador
mais exato, como o CDM com n = 80, deveria levar a melhores resultados. A falta de
exatidao do holdout e uma selecao muito especifica para o conjunto de treino podem
explicar tal resultado. Ainda assim, as duas fungoes critério dependentes levaram a taxas
de acerto préximas e uma queda quando d > 30, o que comprova a vantagem da sele¢cao

de caracteristicas. A Tabela 5.2 mostra o nimero de caracteristicas de cada método de
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Taxa de Método de extragao
Funcao critério | acerto na | d | Matrizes de | Filtros de | Primeira
validacao co-ocorréncia Gabor ordem
Distancia de JM 75,56% 6 1 4 1
CDMn =1 84,44% 14 4 7 3
CDM n =80 82,22% 22 8 13 1

Tabela 5.2: Numero de caracteristicas de cada método de extracao dos subconjuntos que
atingiram a maior taxa de acerto na validagao.

extracao dos subconjuntos que atingiram a maior taxa de acerto na validacao. Observa-se
que as caracteristicas de Gabor sao predominantes nos trés subconjuntos. Em seguida
estdo as caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia. Além disso, a presenca dos trés
métodos nos casos apresentados reforga a idéia de que ha vantagens em se utilizar métodos

diferentes combinadamente.

5.2 Segmentacao de Mosaicos

A segmentacao de mosaicos é freqiientemente utilizada para testes em analise de imagens
(Gerhardinger, 2006; Santos, 2007; Tuceryan e Jain, 1998). Os mosaicos empregados nesse
experimento sao formados pela combinacado de 4 texturas de Brodatz (Brodatz, 1966 apud
Tuceryan e Jain, 1998). As imagens originais possuem 256 tons de cinza e 512 x 512 pixeis.
Duas regices com 256 x 256 pixeis sem sobreposigao foram extraidas de cada imagem. Na
Figura 5.11a, pode-se observar uma das imagens originais com as regioes demarcadas por
linhas pretas. As regices obtidas do canto superior esquerdo foram utilizadas para formar
um mosaico para a selecao de caracteristicas e as regioes do canto superior direito foram
utilizadas em dois mosaicos para validagao. As 8 regioes podem ser observadas na Figura

5.11b. Os mosaicos gerados sao mostrados na Figura 5.12.
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Figura 5.11: Texturas de Brodatz usadas para formar os mosaicos. (a) Uma das imagens
originais com as duas regides 256 x 256 demarcadas por linhas pretas. (b) As 8 regides
extraidas.

Figura 5.12: Mosaicos utilizados no experimento. (a) Imagem empregada na selegao de
caracteristicas. (b) e (c) Imagens empregadas na validagao.

Foram extraidas 108 caracteristicas de cada pixel dos mosaicos, sendo que 48
foram obtidas com matrizes de co-ocorréncia, 48 com filtros de Gabor e 12 com estatisticas
de primeira ordem. No caso das caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia e de primeira
ordem, a extragao foi feita de uma regiao ao redor dos pixeis delimitada por janelas
quadradas de lado s = 21 e s = 31. Nesse tipo de abordagem, parte da janela pode ser
posicionada fora da drea da imagem. Isso foi tratado pela expansao de e = (s—1)/2 pixeis
de cada lado da imagem. Para preservar a textura na regiao expandida, parte da propria
imagem foi replicada, porém, de maneira invertida. A Figura 5.13 mostra o canto superior
esquerdo de uma das imagens apds a expansao de e = 10 pixeis. Observa-se também uma
janela de lado s = 21 (representada pelo quadrado branco maior) centralizada em relagao
ao pixel correspondente (indicado pelo quadrado branco menor). A matriz I da Figura
5.13 mostra os valores dos pixeis de uma outra imagem e a matriz I’ mostra o resultado
da expansao de e = 2 pixeis dessa imagem. No caso das caracteristicas de Gabor, as
caracteristicas de cada pixel sao os proprios valores obtidos com a convolucao e o calculo

da magnitude, como apresentado na Secao 2.4.3.

69



+

N

Figura 5.13: Exemplos de expansao de imagens. A esquerda, o canto superior esquerdo
de uma das imagens apos a expansao de e = 10 pixeis. A linha preta mostra o limite
da imagem antes da expansao, o quadrado branco maior representa uma janela 21 x 21
e o quadrado branco menor indica o pixel correspondente a essa janela. No restante da
figura, outra imagem representada na matriz I e a expansao de e = 2 pixeis dessa mesma
imagem representada na matriz I'.
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Os parametros empregados na extragao de cada caracteristica podem ser vistos
nas Tabelas Apéndice A.4, Apéndice A.5 e Apéndice A.6. O niimero de cores das imagens
foi reduzido para 32 apenas para geracao das matrizes de co-ocorréncia. Para os demais
métodos, o nimero de cores da imagem original foi preservado. Foram geradas 4 matrizes
para cada tamanho de janela (21 x 21 e 31 x 31) e as 6 fungdes apresentadas na Segao
2.1.2 foram aplicadas em cada matriz. Os filtros de Gabor foram gerados utilizando-se
S =8 K=6,U =002eU, =0,3. As 6 fungoes de estatistica de primeira ordem
apresentadas na Secao 2.1.1 foram aplicadas em cada regiao obtida com as duas janelas
(21 x 21 e 31 x 31) para cada pixel. Os tamanhos de janela e os parametros utilizados
para extragao das caracteristicas com matrizes de co-ocorréncia e filtros de Gabor foram
determinados empiricamente. Assim, de cada imagem de mosaico, obteve-se uma base de
dados com 65.536 exemplos, 108 caracteristicas e 4 classes.

A selecao de caracteristicas foi realizada com a base de dados do mosaico formado
por circulos, presente na Figura 5.12a. A validagao foi realizada com a segmentagao nao-
supervisionado dos outros dois mosaicos, mostrados nas Figuras 5.12b e 5.12c. Para a
segmentacao, a base de dados foi normalizada, dividindo-se cada valor pelo desvio padrao
da caracteristica correspondente. O algoritmo k-means foi empregado para separagao
dos exemplos da base de dados em grupos e, com isso, segmentar a imagem, ja que cada
exemplo da base corresponde a um pixel. A distancia euclidiana foi utilizada no k-means e
a normalizacao realizada previamente contribuiu para a melhora da precisao do algoritmo.
O mosaico formado por circulos de texturas foi reservado para a selecao de caracteristicas
pois apresenta bordas em todas as diregoes e regioes relativamente pequenas para as
diversas texturas. O uso de uma base de dados adequada na selecao é importante, pois
as caracteristicas sao escolhidas de acordo com as propriedades de tal base. O uso de um

mosaico com regioes grandes iria, provavelmente, reduzir a escolha de caracteristicas para
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separacao de detalhes da imagem. O numero de exemplos da base de dados é maior do
que o necessario para a selecao de caracteristicas. Portanto, apenas um conjunto de 5.000
exemplos escolhidos aleatoriamente foi empregado nessa etapa do experimento.

A distancia de JM foi utilizada como funcao critério independente. Nao é possivel,
a rigor, utilizar uma funcao critério dependente, pois a validacao nao é supervisionada.
Entretanto, a taxa de acerto do CDM com distancia euclidiana normalizada também foi
empregada, pois o mecanismo desse algoritmo é semelhante ao do k-means. A estimativa
da taxa de acerto foi feita com o 10-fold cross-validation sem repeticoes. Nao houve a
necessidade de repeticoes, pois o nimero de exemplos ja é grande o suficiente para uma
boa estimativa da precisao do classificador.

Para a distancia de JM, a selecao foi realizada com diferentes versoes do branch
and bound, a busca exaustiva e o SFFS. Com excecao do SFFS, todos os outros algo-
ritmos encontram a solugao otima sempre. A finalidade de inclui-los no experimento é
apenas para comparar o tempo de processamento. No caso da taxa de acerto do CDM,
os algoritmos utilizados foram a busca exaustiva e o SFFS.

As solugoes 6timas da distancia de JM foram obtidas para subconjuntos de ca-
racteristicas de tamanhos entre 1 e 6, enquanto que as solucoes subdétimas foram obtidas
para todos os tamanhos entre 2 e 29 e de 5 em 5 entre 30 e 105 (30, 35,40, ...,105). A
comparagao entre os valores étimos e subdtimo (encontrados com o SFFS) podem ser vis-
tos na Figura 5.14. De acordo com o grafico, o SFF'S aparentemente encontrou as solucoes
6timas em todos os casos para os tamanhos entre 2 e 6. Porém, apenas para os tama-
nhos 2 e 4 isso ocorreu. Para os outros tamanhos, solugoes muito préximas das étimas
foram encontradas. Por exemplo, o SFFS encontrou J({40,41,103,107,108}) = 1,73886,
enquanto que a solu¢ao 6tima é J({28,41,103,107,108}) = 1,73895. Nesse caso, pode-se
notar também que essas solucoes possuem apenas uma caracteristica diferente. Sendo
que as duas caracteristicas correspondem a variancia de matrizes de co-ocorréncia obtidas
com janelas 31 x 31, uma para o deslocamento (1,0) e a outra para o deslocamento (2, 0).
Portanto, sao subconjuntos muito parecidos e que, conseqiiéntemente, levam a valores
proximos da fungao critério, o que justifica a resposta do SFFS.

A comparacao entre os resultados 6timos e subdétimos obtidos com a taxa de
acerto do CDM é apresentada na Figura 5.15. As solugoes 6timas foram determinadas
apenas para subconjunto de tamanho entre 1 e 4 devido ao alto tempo de processamento
necessario para subconjuntos maiores. As solugoes subotimas foram obtidas com o SFFS
para subconjuntos de tamanho entre 2 e 105, seguindo a mesma seqiiencia de tamanhos
empregada com a distancia de JM. O SFFS encontrou a solucao 6tima para o subconjunto
de 2 caracteristicas e chegou muito perto para subconjuntos de 3 e 4 caracteristicas.
Observa-se também que hé pouca oscilagao na curva resultante. Isso indica que a precisao
do CDM foi estimada com boa exatidao, o que contribui para o SFFS encontrar a solugao

6tima. Em relagao a todos os tamanhos de subconjunto, o maior valor da funcao critério
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Figura 5.15: Taxa de acerto média do CDM em relacao ao nimero de caracteristicas
selecionadas.

encontrado foi J(-) = 0,9194 quando d = 26. A diminuicao do valor, a medida que
o numero de caracteristicas aumenta, mostra um ganho de precisao com a reducao da
dimensionalidade.

Alguns dos tempos de processamento dos métodos analisados podem ser vistos
na Tabela 5.3. A Figura 5.16 mostra um grafico semilog para os tempos de parte dos mé-
todos. Nao foram incluidos todos os métodos no grafico porque algumas linhas ficariam
sobrepostas, prejudicando a visualizacao. Pode-se notar que o calculo da distancia de JM
¢ muito mais rapido do que a estimativa da precisao do CDM, mesmo com a reducao do
nimero de exemplos da base de dados. Em muitas situagoes, o BB apresentou desempe-
nho inferior a busca exaustiva. O BB rapido foi mais lento para todos os tamanhos de
subconjunto, o BB adaptativo foi sutilmente mais rapido do que a busca exaustiva para
d =5 e d = 6, enquanto que o BB adaptativo com a estratégia floresta foi considera-
velmente mais rapido nos mesmos casos. Em geral, a baixa velocidade do BB é causada
por valores altos da fungao critério em nés distantes das folhas. Com isso, h4 um menor

nimero de podas na arvore de busca e, conseqiientemente, um maior nimero de chamadas
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1 2 3 4 5 6 105
Busca exaustiva | 0,1954s 7,4s | 327,7s | 10.271,4s
CDM —2,9h o o B
Busca exaustiva | 0,0005s | 0,019s 1,0s 38,3s | 1.166,1s | 28.380,0s
JM =79 |
BB rapido JM 4,5s 7,28 78,2s | 1.738,2s | 35.430,8s

a =98h |
BB adaptativo 50,2s | bH1,1s 93,4s | 1.187,3s | 23.737,9s
JM a =66h|
BB adaptativo 53,3s | 54,3s 89,5s 923,2s | 16.212,2s
floresta JM a = 4,5h o
SFFS CDM — 2,9s 4,6s 4,8s 5,4s 5,7s | 484,8s
SFFS JM — 0,017s | 0,022s 0,060s 0,067s 0,077s | 241,7s

Tabela 5.3: Tempo de execugao da selecao de caracteristicas. As colunas correspondem
ao numero de caracteristicas selecionadas e as linhas, aos métodos de selecao.

—_
(= )
T T

(=
T

..... —— Busca exaustiva CDM

Tempo de execugdo (s)

100 F —— BB adaptativo floresta JM | -
Al ——SFFS CDM |

10_2 ——SFFS M
10 "B 1 1 1 1 ] 1 1 1 1 17
1 5 15 25 35 45 55 65 75 85 95 105

Numero de caracteristicas

Figura 5.16: Gréafico semilog do tempo de execucao da selecao em relagao ao numero de
caracteristicas selecionadas.

da funcao critério. O desempenho do BB adaptativo é prejudicado também pelas etapas
iniciais do algoritmo. Isso é facil de perceber observando-se os tempos gastos na selecao de
subconjuntos com 2 e 3 caracteristicas. De fato, a etapa de ordenacao das caracteristicas
leva cerca de 50s para qualquer valor de d. Porém, essa demora é significativa apenas
na selecao de subconjuntos pequenos. Espera-se que o BB seja proporcionalmente mais
rapido do que a busca exaustiva para d > 6. Entretanto, o tempo de processamento faz
com que o método seja invidvel nesses casos.

A validagao consistiu apenas na analise da segmentacao obtida com o uso de
cada subconjunto de caracteristicas. A imagem empregada na selecao de caracteristicas
também foi segmentada. Porém, nesse caso, o experimento nao pode ser considerado
como uma reprodugao de um uso real da selecao de caracteristicas, ja que a mesma base
de dados foi utilizada em todas as etapas. Os resultados de algumas segmentacoes podem

ser vistos na Tabela 5.4. A segmentagao obtida com 4 subconjuntos e o conjunto completo
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Figura 5.17: Algumas das imagens da base. (a) Imagem empregada na selegao de carac-
teristicas e treino do CDM. (b)—(e) Imagens empregadas na validagao.

sao apresentados. Dos subconjuntos, 2 foram selecionados com a distancia de JM e os
outros 2, com a taxa de acerto do CDM. A precisao da segmentacao, mostrada abaixo
das imagens, foi determinada pela comparacao com os gabaritos, também ilustrados na
Tabela 5.4. As segmentagoes mostradas nao sao necessariamente as que atingiram a
maior taxa de acerto, mas as que atingiram uma taxa de acerto proxima da maior com
um numero reduzido de caracteristicas. Portanto, pode-se concluir que foi possivel um
aumento da precisao da segmentacao com a reducao da dimensionalidade. Além disso, a
utilizagao da taxa de acerto do CDM como funcao critério permitiu uma melhor selecao de
caracteristicas, mesmo nao sendo o mesmo algoritmo empregado na segmentacao. Assim
como no experimento da Secao 5.1, quase todos os subconjuntos selecionados contém

caracteristicas dos trés métodos de extracao empregados.

5.3 Segmentacao de Imagens Médicas

Nesse experimento, foi utilizado um conjunto de 38 imagens MRI do cérebro. As imagens
possuem 256 x 256 pixeis e 256 tons de cinza. O problema abordado foi a segmenta-
¢ao supervisionada das imagens, com o objetivo de identificar trés regides: (1) cérebro,
(2) restante da cabega e (3) fundo. Para treino e posterior validagao, as imagens foram
inicialmente segmentadas manualmente. A imagem mostrada na Figura 5.17a foi empre-
gada na validagao e selecao de caracteristicas. Essa imagem foi escolhida arbitrariamente.
Algumas das outras imagens da base sao mostradas nas Figuras 5.17b—5.17e.

Foram extraidas 130 caracteristicas de cada pixel das imagens, sendo que 72 foram
obtidas com matrizes de co-ocorréncias, 40 com filtros de Gabor e 18 com estatisticas de
primeira ordem. No caso das caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia e de primeira
ordem, foram utilizadas janelas delado s = 7, s = 11 e s = 15. O processo de expansao das
imagens para utilizacao de janelas foi o mesmo empregado na segmentacao de mosaicos,
como explicado na Secao 5.2. As caracteristicas de Gabor também foram obtidas pelo
mesmo processo do experimento anterior, que consiste apenas na convolucao dos filtros e

calculo da magnitude.
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Os parametros empregados na extracao de cada caracteristica podem ser vistos
nas Tabelas Apéndice A.7, Apéndice A.8 e Apéndice A.9. O nimero de cores das imagens
foi reduzido para 32 apenas para extragao das caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia.
Foram geradas 4 matrizes para cada tamanho de janela e as 6 fungoes apresentadas na
Secao 2.1.2 foram aplicadas em cada matriz. Os filtros de Gabor foram gerados utilizando-
se S =20, K =2,U, =0,05eU, =0,35. As caracteristicas de primeira ordem foram
extraidas com a aplicagao das 6 funcoes apresentadas na Secao 2.1.1 nas regioes obtidas
com cada tamanho de janela em cada pixel. Os tamanhos de janela e os parametros
utilizados para extracao das caracteristicas com matrizes de co-ocorréncia e filtros de
Gabor foram determinados empiricamente. Assim, de cada imagem médica, obteve-se
uma base de dados com 65.536 exemplos, 130 caracteristicas e 3 classes.

O uso de apenas uma imagem para treino é, a rigor, muito pouco. Porém,
verificou-se que, mesmo com um conjunto reduzido de treino, é possivel atingir uma
precisao razoavel com uma segmentacao supervisionada em muitas das outras imagens
da base. O pequeno nimero de classes e a existéncia de uma classe bem contrastante (o
fundo) facilitam o reconhecimento de padroes. O CDM com distancia euclidiana norma-
lizada foi empregado na segmentacao. Para a selecao de caracteristicas, o conjunto de
treino foi reduzido para 5.000 exemplos escolhidos aleatoriamente.

A distancia de Bhattacharyya nao pode ser empregada na avaliacao de subcon-
juntos nesse experimento. A causa desse impedimento foi a existéncia de caracteristicas
aproximadamente constantes na base de dados (algumas das caracteristicas dos pixeis
do fundo da imagem). Portanto, nenhuma fungao critério independente foi empregada.
Como funcao critério dependente, foi utilizada a taxa de acerto do CDM estimada com o
10-fold cross-validation sem repeticoes. Nao houve a necessidade de repeticoes devido ao
grande nimero de exemplos no conjunto de treino.

A busca exaustiva foi utilizada para selecao de uma caracteristica e o SFFS para
selecao de outros tamanhos de subconjunto. O objetivo desse experimento nao foi compa-
rar diferentes métodos de selecao. Optou-se por fazer a selecao com o conjunto completo
de caracteristicas e com os conjuntos formados pelas caracteristicas de cada método de
extracao isoladamente. Portanto, foram comparados os resultados (1) da sele¢ao de todas
as caracteristicas obtidas, (2) da selecao das caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia,
(3) da selegao das caracteristicas de Gabor e (4) da selegao das caracteristicas de primeira
ordem.

Os valores da funcao critério obtidos para cada subconjunto selecionado podem
ser vistos no grafico da Figura 5.18. Do conjunto completo de caracteristicas, foram
selecionados subconjuntos de tamanho d = 1,2,...,40,50,...,130. Do conjunto das ca-
racteristicas de matrizes de co-ocorréncia, foram selecionados subconjuntos de tamanho
d=1,2,...,40,50,60,70,72. Do conjunto das caracteristicas de Gabor, foram seleciona-

dos subconjuntos de tamanho d = 1,2, ...,40. Do conjunto das caracteristicas de primeira
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Figura 5.18: Taxa de acerto do CDM em relagao ao niimero de caracteristicas selecionadas.
As caracteristicas foram extraidas da imagem médica de treino.

ordem, foram selecionados subconjuntos de tamanho d = 1,2,...,18. Os subconjuntos
com apenas caracteristicas de Gabor resultaram em uma taxa de acerto significantemente
inferior aos demais. As taxas de acerto mais altas foram obtidas com subconjuntos do
conjunto completo de caracteristicas. Os subconjuntos de todas as caracteristicas devem
resultar em valores mais altos pois todas as caracteristicas estao disponiveis para selecao.
De fato, as caracteristicas predominantes nos melhores subconjuntos sao de primeira or-
dem, que também atingiram valores altos isoladamente. Portanto, pode-se concluir que
esse tipo de imagem ¢é melhor segmentado com caracteristicas de primeira ordem, caso
seja utilizado apenas um dos métodos de extracao de caracteristicas.

Para validar o método de selecao empregado, as imagens restantes da base foram
segmentadas utilizando-se os subconjuntos selecionados. A taxa de acerto foi calculada
pela comparacao com a segmentacao manual realizada previamente. Apesar de a segmen-
tacao manual ser subjetiva, a diferenciacao entre as partes das imagens € suficientemente
clara para um observador humano e foi a iinica maneira encontrada para determinar a taxa
de acerto do classificador. Os resultados da validagao podem ser vistos no grafico da Fi-
gura 5.19. Observa-se que o comportamento desse grafico aproxima-se do comportamento
do grafico da Figura 5.18. Entretanto, alguns subconjuntos com apenas caracteristicas
de primeira ordem atingiram taxas de acerto maior do que os demais. A principal causa
disso ¢é diferenca entre a imagem de treino e as imagens de teste. Isto é, as caracteristicas
selecionadas sao especificas para a imagem de treino e nao sao necessariamente as melho-
res para outras imagens. Além disso, o bom resultado obtido com as caracteristicas de
primeira ordem confirma que esse método de extracao é adequado ao programa abordado.
Mesmo assim, as taxas de acerto dos subconjuntos selecionados a partir do conjunto com-
pleto sao muito préximas dos maiores valores obtidos. Logo, nao é possivel afirmar que
as caracteristicas de primeira ordem devem ser usadas isoladamente nesse caso.

Os subconjuntos que atingiram as maiores taxas de acerto para cada conjunto
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Figura 5.19: Taxa de acerto obtida na validagao em relagao ao nimero de caracteristicas
selecionadas.

inicial de caracteristicas foram utilizados para a construcao da Tabela 5.5. A segmentacao
obtida com o conjunto completo de caracteristicas também é mostrada, para ilustrar
o ganho em precisao com a redugao da dimensionalidade. Os resultados obtidos com
as outras imagens sao semelhantes aos apresentados na tabela. Levando-se em conta
apenas esses subconjuntos utilizados na tabela, 15 imagens foram mais bem segmentadas
com o subconjunto de caracteristicas dos trés métodos, 14 foram mais bem segmentadas
apenas com caracteristicas de primeira ordem e 8 imagens foram mais bem segmentadas
apenas com caracteristicas de matrizes de co-ocorréncia. Pode-se observar também que,
do subconjunto com caracteristicas dos trés métodos, 3 sao caracteristicas de matrizes de

co-ocorréncia, 5 sao caracteristicas de Gabor e 7 sao caracteristicas de primeira ordem.
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Capitulo

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, diversos métodos de selecao de caracteristicas foram estudados. O branch
and bound e a busca exaustiva foram escolhidos como algoritmos 6timos de selecao para
serem empregados nos experimentos. O branch and bound foi escolhido por ser tradicio-
nalmente utilizado quando se deseja a solugao 6tima. Porém, é restrito a fungoes critério
monotonicas, por isso a busca exaustiva também foi empregada. Como algoritmo subé-
timo, o SFFS foi escolhido por ser amplamente utilizado e apresentar bons resultados
em comparacoes ja realizadas. A distancia de JM foi empregada como funcao critério
independente também por ser amplamente utilizada em trabalho de reconhecimento de
padroes. Como funcao critério dependente, a taxa de acerto do CDM foi empregada pois
o algoritmo é rapido, simples e bem adaptavel ao processo de selecao de caracteristicas.

Diversas versoes do branch and bound foram estudadas e implementadas. Algu-
mas deficiéncias foram identificadas e uma nova estratégia, nomeada floresta, foi proposta.
Em experimentos realizados, verificou-se que a eficiéncia do branch and bound melhora
significativamente com o uso da estratégia floresta.

Os métodos de selecao foram avaliados em problemas que envolviam caracteristi-
cas de texturas. Diversos métodos de extracao de caracteristicas de texturas de imagens
foram estudados. Para os experimentos, foram escolhidos métodos amplamente utilizados
e com abordagens diferentes: estatisticas de primeira ordem, matrizes de co-ocorréncia
e filtros de Gabor. Diferentes tipos de problemas e imagens foram utilizados: (1) clas-
sificagdo de regides de uma foto aérea de plantacdo de eucalipto; (2) segmentacao nao-
supervisionada de mosaicos de texturas de Brodatz e (3) segmentacdo supervisionada de
imagens médicas (MRI do cérebro).

A distancia de JM ficou limitada a selecao de subconjuntos pequenos de carac-

teristicas (d < 22) no experimento (1) e ndo pode ser empregada no experimento (3). O
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nimero reduzido de exemplos no experimento (1) e caracteristicas de valores aproxima-
damente constantes no experimento (3) foram as causas dessas restrigdes. Portanto, o
branch and bound pdde ser utilizado apenas no experimento (2).

A existéncia de limitagoes para o uso da distancia de JM é freqiiente em sele-
cao de caracteristicas de textura. Os subconjuntos selecionados com essa funcao critério
levaram a taxas de acerto inferiores aquelas obtidas com subconjuntos selecionados com
a funcao critério dependente. Mesmo quando um algoritmo diferente do CDM foi em-
pregado na segmentagao, a taxa de acerto obtida foi superior. Portanto, uma fungao
critério dependente é desejavel em problemas desse tipo. Em situacoes em que o algo-
ritmo de classificagao é muito lento para ser empregado na funcgao critério, o CDM pode
ser considerado.

A menos que se deseje selecionar poucas caracteristicas (d < 5) ou que o tempo de
processamento nao seja relevante, os métodos 6timos de selecao nao sao viaveis. O branch
and bound é mais eficiente do que a busca exaustiva em muitos casos, tendo a estratégia
floresta contribuido para uma maior eficiéncia. Mesmo assim, o tempo necessario para
processamento é muito grande. Os melhores subconjuntos freqiientemente possuem mais
do que 5 caracteristicas, o que torna necessario o uso de um método subotimo para selecao.

O SFFS selecionou subconjuntos iguais ou muito préximos aos 6timos na maioria
das situacoes analisadas. O tempo de execucao desse algoritmo foi satisfatério em todos
os casos. Assim, pode-se concluir que, dos métodos avaliados, o melhor foi o SFFS com
funcao critério dependente, em relacao a qualidade dos subconjuntos selecionados, ao
tempo de execucao e a variedade de problemas em que pode ser empregado.

Em todos os experimentos, a reducao da dimensionalidade melhorou a precisao
no reconhecimento de padroes. A utilizacao de selecao de caracteristicas para diminuir
o numero de caracteristicas de uma base de dados ainda contribui para diminuir o custo
computacional da extracao de caracteristicas. No caso de caracteristicas de texturas,
a selecao ainda pode ser empregada na avaliacao de quais sao os melhores métodos e
parametros para a extracao de caracteristicas de determinado tipo de imagem. Porém,
a utilizacao conjunta de diferentes métodos é mais apropriada do que a utilizagao de um
método isoladamente, como foi confirmado nos experimentos.

Como trabalhos futuros, muitos outros métodos de selecao ainda podem ser ava-
liados. Existem outras abordagens e algoritmos de busca, como redes neurais e algoritmos
genéticos, e outras fungoes critério, como a utilizagao de outros classificadores em fungoes
dependentes. O branch and bound ainda pode ser melhorado. A estratégia floresta pode
ser modificada, com a inclusao da reordenacao das caracteristicas em algumas subarvores
e uma outra maneira para a geracao das arvores. Porém, dificilmente o branch and bound
ficard rapido o suficiente para ser vidvel na selegdo de muitas caracteristicas (D > 30).
Outras abordagens podem ser empregadas para encontrar a solucao 6tima, como o célculo

recursivo da funcgao critério na busca exaustiva e a utilizacao de computacao paralela.
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Apéndice

Caracteristicas Utilizadas

Caract. | (d;,d,) Funcgao Caract. | (d,,d,) Funcao
1 (1,0) energia 19 (0,2) energia
2 (1,0) contraste 20 (0,2) contraste
3 (1,0) correlagao 21 (0,2) correlagao
4 (1,0) variancia 22 (0,2) variancia
5 (1,0) | mom. dif. inv. 23 (0,2) | mom. dif. inv.
6 (1,0) entropia 24 (0,2) entropia
7 (0,1) energia 25 (3,0) energia
8 (0,1) contraste 26 (3,0) contraste
9 (0,1) correlagao 27 (3,0) correlagao
10 (0,1) variancia 28 (3,0) variancia
11 (0,1) | mom. dif. inv. 29 (3,0) | mom. dif. inv.
12 (0,1) entropia 30 (3,0) entropia
13 (2,0) energia 31 (0,3) energia
14 (2,0) contraste 32 (0,3) contraste
15 (2,0) correlagao 33 (0,3) correlagao
16 (2,0) variancia 34 (0,3) variancia
17 (2,0) | mom. dif. inv. 35 (0,3) | mom. dif. inv.
18 (2,0) entropia 36 (0,3) entropia

Tabela Apéndice A.1: Caracteristicas extraidas da foto aérea com matrizes de co-
ocorréncia.
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Caract. | 0 w Caract. | 0 w

37 0° | 0.020 57 0° | 0.083

38 45° 1 0.020 58 45° | 0.083

39 0° | 0.023 59 0° | 0.096

40 45° 1 0.023 60 45° | 0.096

41 0° | 0.027 61 0° | 0.111

42 45° | 0.027 62 45° | 0.111

43 0° | 0.031 63 0° | 0.128

44 45° | 0.031 64 45° | 0.128

45 0° | 0.035 65 0° |0.147

46 45° | 0.035 66 45° | 0.147

47 0° | 0.041 67 0° 10.170

48 45° | 0.041 68 45° | 0.170

49 0° | 0.047 69 0° | 0.196

50 45° | 0.047 70 45° 1 0.196 Caract. Funcao

51 0° | 0.054 71 0° | 0.226 7 média

52 45° | 0.054 72 45° 1 0.226 78 variancia

53 0° | 0.063 73 0° | 0.260 79 energia

54 45° | 0.063 74 45° | 0.260 80 entropia

55 0° | 0.072 75 0° | 0.300 81 obliqiiidade

56 45° | 0.072 76 45° | 0.300 82 curtose
Tabela Apéndice A.2: Caracteristicas extraidas da foto Tabela Apéndice A.3: Ca-
aérea com filtros de Gabor. racteristicas extraidas da

foto aérea com estatisticas
de primeira ordem.
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Caract. | h | (d,,d,) Funcao Caract. | h | (dg,d,) Funcao
1 21| (1,0) energia 25 31| (1,0) energia
2 21| (1,0) contraste 26 31| (1,0) contraste
3 21| (1,0) correlacao 27 31| (1,0) correlagao
4 21| (1,0) variancia 28 31| (1,0) variancia
5 21| (1,0) | mom. dif. inv. 29 311 (1,0) | mom. dif. inv.
6 21| (1,0) entropia 30 31| (1,0) entropia
7 21| (0,1) energia 31 31| (0,1) energia
8 21| (0,1) contraste 32 31| (0,1) contraste
9 21| (0,1) correlagao 33 31| (0,1) correlagao
10 21| (0,1) variancia 34 31| (0,1) variancia
11 21| (0,1) | mom. dif. inv. 35 31 (0,1) | mom. dif. inv.
12 21| (0,1) entropia 36 31| (0,1) entropia
13 21| (2,0) energia 37 31| (2,0 energia
14 21| (2,0) contraste 38 31| (2,0 contraste
15 21| (2,0) correlagao 39 31| (2,0) correlacao
16 21| (2,0) variancia 40 31| (2,0 variancia
17 21| (2,0) | mom. dif. inv. 41 31| (2,0) | mom. dif. inv.
18 21| (2,0) entropia 42 31| (2,0 entropia
19 21| (0,2) energia 43 31| (0,2) energia
20 21| (0,2) contraste 44 31| (0,2) contraste
21 21| (0,2) correlagao 45 31| (0,2) correlacao
22 21| (0,2) variancia 46 31| (0,2) variancia
23 21| (0,2) | mom. dif. inv. 47 31| (0,2) | mom. dif. inv.
24 21| (0,2) entropia 48 31| (0,2) entropia

Tabela Apéndice A.4: Caracteristicas extraidas dos mosaicos com matrizes de co-
ocorréncia.
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Caract. | 6 f Caract. | 0 f
49 0° 1 0.020 73 0° | 0.094
50 30° | 0.020 74 30° | 0.094
o1 60° | 0.020 75 60° | 0.094
52 90° | 0.020 76 90° | 0.094
53 120° | 0.020 7 120° | 0.094
54 150° | 0.020 78 150° | 0.094
55 0° 1 0.029 79 0° |0.138
56 30° | 0.029 80 30° | 0.138
o7 60° | 0.029 81 60° | 0.138
58 90° | 0.029 82 90° | 0.138
59 120° | 0.029 83 120° | 0.138
60 150° | 0.029 84 150° | 0.138 Caract. | h Funcgao
61 0° | 0.043 85 0° 10.204 97 21 média
62 30° | 0.043 86 30° | 0.204 98 21 | wvariancia
63 60° | 0.043 87 60° | 0.204 99 21 energia
64 90° | 0.043 88 90° | 0.204 100 21 | entropia
65 120° | 0.043 89 120° | 0.204 101 21 | obligiiidade
66 150° | 0.043 90 150° | 0.204 102 21 curtose
67 0° | 0.064 91 0° 1 0.300 103 31 média
68 30° | 0.064 92 30° | 0.300 104 31 | variancia
69 60° | 0.064 93 60° | 0.300 105 31 energia
70 90° | 0.064 94 90° | 0.300 106 31 | entropia
71 120° | 0.064 95 120° | 0.300 107 31 | obligiiidade
72 150° | 0.064 96 150° | 0.300 108 31 curtose

Tabela Apéndice A.5: Caracteristicas extraidas dos Tabela Apéndice A.6: Carac-

mosaicos com filtros de Gabor. teristicas extraidas dos mosai-
cos com estatisticas de pri-
meira ordem.
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Caract. | h | (d,,d,) Funcao Caract. | h | (dg,d,) Funcao
1 71 (1,0) energia 37 11| (2,0) energia
2 71 (1,0 contraste 38 11| (2,0) contraste
3 7| (1,0) correlagao 39 11| (2,0) correlagao
4 71 (1,0 variancia 40 11| (2,0) variancia
5 7 | (1,0) | mom. dif. inv. 41 11| (2,0) | mom. dif. inv.
6 71 (1,0) entropia 42 11| (2,0) entropia
7 71 (0,1) energia 43 11| (0,2) energia
8 71 (0,1) contraste 44 11| (0,2) contraste
9 71 (0,1) correlagao 45 11| (0,2) correlacao
10 71 (0,1) variancia 46 11| (0,2) variancia
11 71 (0,1) | mom. dif. inv. 47 11| (0,2) | mom. dif. inv.
12 71 (0,1) entropia 48 11| (0,2) entropia
13 71 (2,0 energia 49 15| (1,0) energia
14 71 (2,0 contraste 50 15| (1,0) contraste
15 71 (2,0 correlagao 51 15| (1,0) correlagao
16 71 (2,0 variancia 52 15| (1,0) variancia
17 71 (2,0) | mom. dif. inv. 53 15| (1,0) | mom. dif. inv.
18 71 (2,0 entropia 54 15| (1,0) entropia
19 71 (0,2) energia 55 15| (0,1) energia
20 71 (0,2) contraste 56 15| (0,1) contraste
21 71 (0,2) correlagao 57 15| (0,1) correlacao
22 71 (0,2) variancia 58 15| (0,1) variancia
23 71 (0,2) | mom. dif. inv. 59 15| (0,1) | mom. dif. inv.
24 71 (0,2) entropia 60 15| (0,1) entropia
25 11| (1,0) energia 61 15| (2,0) energia
26 11| (1,0) contraste 62 15| (2,0) contraste
27 11| (1,0) correlagao 63 15| (2,0) correlacao
28 11| (1,0) variancia 64 15| (2,0) variancia
29 11| (1,0) | mom. dif. inv. 65 15| (2,0) | mom. dif. inv.
30 11| (1,0) entropia 66 15| (2,0) entropia
31 11| (0,1) energia 67 15| (0,2) energia
32 11| (0,1) contraste 68 15| (0,2) contraste
33 11| (0,1) correlagao 69 15| (0,2) correlacao
34 11| (0,1) variancia 70 15| (0,2) variancia
35 11| (0,1) | mom. dif. inv. 71 15| (0,2) | mom. dif. inv.
36 11| (0,1) entropia 72 15| (0,2) entropia

Tabela Apéndice A.7: Caracteristicas extraidas das imagens médicas com matrizes de
co-ocorréncia.
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Caract. | 0 f Caract. | ¢ f
73 0° 1 0.050 93 0° ] 0.139
74 90° | 0.050 94 90° | 0.139 Caract. | h Funcao
75 0° 1 0.055 95 0° | 0.154 113 7 média
76 90° | 0.055 96 90° | 0.154 114 7 | variancia
7 0° | 0.061 97 0° | 0.171 115 7 energia
78 90° | 0.061 98 90° | 0.171 116 7 entropia
79 0° | 0.068 99 0° | 0.189 117 7 | obliqiiidade
80 90° | 0.068 100 90° | 0.189 118 7 curtose
81 0° | 0.075 101 0° | 0.210 119 11 média
82 90° | 0.075 102 90° | 0.210 120 11 | wvariancia
83 0° | 0.083 103 0° | 0.232 121 11 energia
84 90° | 0.083 104 90° | 0.232 122 11 | entropia
85 0° | 0.092 105 0° | 0.257 123 11 | obliqiiidade
86 90° | 0.092 106 90° | 0.257 124 11 curtose
87 0° | 0.102 107 0° ] 0.285 125 15 média
88 90° | 0.102 108 90° | 0.285 126 15 | wvariancia
89 0° | 0.113 109 0° | 0.316 127 15 energia
90 90° | 0.113 110 90° | 0.316 128 15 | entropia
91 0° | 0.126 111 0° | 0.350 129 15 | obliqiiidade
92 90° | 0.126 112 90° | 0.350 130 15 curtose

Tabela Apéendice A.8: Caracteristicas extraidas das Tabela Apéndice A.9: Carac-

imagens médicas com filtros de Gabor. teristicas extraidas das ima-
gens médicas com estatisticas
de primeira ordem.
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