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Resumo

A biodiversidade das espécies existentes no riquissimo reino vegetal,
tornam os modelos tradicionais de taxonomia uma tarefa muito complexa
e morosa, na qual o processo de classificacdo € tradicionalmente reali-
zado manualmente. As dificuldades presentes nesse processo implicam
na existéncia de poucas pesquisas de classificacdo vegetal utilizando mé-
todos matemdticos e computacionais. Desta forma, visando contribuir
com as técnicas de taxonomia ji desenvolvidas, este estudo objetiva de-
senvolver e testar uma metodologia computacional de identificacdo de
espécies vegetais por meio da andlise da textura foliar. Motivado pelo
projeto TreeVis, este trabalho realiza uma revisdo dos métodos utilizados
para andlise de textura em imagens digitais (foco concentrado em extra-
cdo de caracteristicas e classificagdo), investigando a aplicabilidade de
métodos tradicionais como matrizes de coocorréncia, técnicas estado da
arte como Gabor wavelets e também de novos e promissoras técnicas de
analise de textura, como a dimensio fractal volumétrica. No contexto de
classificagdo investiga-se métodos para reconhecimento de padrdes line-
ares com base em analise de dados multivariados, ndo lineares com base
na teoria das Redes Neurais Artificiais e métodos simples para combina-
cdo de diferentes classificadores (comité de maquinas). Apesar da alta
similaridade entre classes e similaridade intraclasses ndo adequada, os
resultados alcancados mostraram-se excelentes. A melhor estratégia de
classificagdo, utilizando comité de méaquinas com descritores de Gabor
wavelets/cor e dimensdo fractal volumétrica/cor, obteve uma probabili-
dade de acerto global de 96.32% nas 40 classes estudadas. Esse resultado
demonstra como os métodos computacionais de andlise de imagens, em
especial andlise de textura, podem contribuir facilitando e agilizando a
tarefa de identificacdo de espécies vegetais.

Palavras chaves: Visao Computacional, Anélise de Textura, Taxonomia,
Identificacdo Vegetal, Folha, Reconhecimento de Padrdes.
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Abstract

Biodiversity of species existing in the plant kingdom make the use of
traditional models of taxonomy, a process of classification traditionally
performed manually, a very complex and time-consuming task. Most of
difficulties in that process result from the existence of few researches on
plant classification using mathematical and computational methods. In
this way, to contribute with the taxonomy techniques already developed,
this study aims to develop and test a computational method for identifying
plant species by leaf texture analysis. Motivated by the TreeVis project,
this work is a comprehensive revision of texture analysis methods used
in digital images (focus concentrated in features extraction and classifi-
cation). This study investigates the applicability of traditional methods
such as co-occurrence matrix, state of the art techniques as Gabor wave-
lets, and new and promising texture analysis methods, such as volumetric
fractal dimension. In classification context is investigated methods of
pattern recognition based on multivariate data analysis, artificial neural
networks and committee machines. Although leaf classes present high
similarity between classes and not appropriate similarity intraclasses, the
results obtained are excellent. The best strategy for classification, using
committee machines with descriptors of Gabor wavelets/color and vo-
lumetric fractal dimension/color, yielded a high probability of success,
96.32% in 40 classes studied. This result demonstrates how computatio-
nal methods of images analysis, in particular texture analysis, can contri-
bute and make more easier and faster the task of identifying plant species.

Keyworkd: Computer Vision, Texture Analysis, Taxonomy, Vegetal Iden-
tification, Leaf, Pattern Recognition.
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Justificativa e Motivacao

A Taxonomia Vegetal € a ciéncia responsavel pela sintese, organizacio, classificacio e no-
menclatura das espécies de plantas. Essencial ao conhecimento da biodiversidade e ao inven-
tario da flora brasileira, fornece também subsidios para outras dreas da Botanica (fisiologia
vegetal, citologia, paleobotancia, etc.) e dreas do conhecimento afins (ci€ncias agrérias, ecolo-
gia, etc.), além de embasar programas de conservacdo. Neste contexto, os herbdrios vegetais
sdo ferramentas imprescindiveis no trabalho dos taxonomistas na identificacdo de espécies ar-
boreas. Estes grandes bancos de dados naturais t€m por objetivo concentrar todas as espécies
coletadas na natureza, bem como suas caracteristicas, em um unico local, como forma de faci-
litar a andlise e pesquisa. Contudo, apesar da existéncia dos herbdrios e da alta tecnologia hoje
existente, todo o trabalho de identificacdo e caracteriza¢do continua sendo realizado manual-
mente [105]. Este processo taxondmico, tradicionalmente realizado sobre ramos férteis, flores
e frutos, acarreta em afericdes ndo tao precisas, pois podem conter erros causados pela manipu-
lacdo humana, além de ndo contemplar todas as possiveis informag¢des contidas nas amostras,
como por exemplo caracteristicas de textura foliar. Neste ambito o uso de métodos de visao
artificial e modelos matematicos estd permitindo o desenvolvimento de técnicas de aferi¢do e
extragdo de informacdes de forma automatizada da folha, contribuindo para uma anélise mais
criteriosa da morfologia, anatomia e até mesmo da fisiologia do vegetal. Em contrapartida, o
estudo dos atributos visuais das folhas € um problema complexo e auxilia no aprimoramento

dos métodos matematicos utilizados nos problemas de visdo computacional.



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

1.2 Objetivos

Visando contribuir com as técnicas de taxonomia ja desenvolvidas, este estudo objetiva de-
senvolver e testar uma metodologia para identificacao de espécies vegetais por meio da andlise
de textura foliar. Essa abordagem foi adotada em virtude de haver pouquissimos trabalhos
na literatura sobre classificacido vegetal por folhas utilizando técnicas de visdo computacional
([60, 81, 102, 108]) e, dentro desse reduzido conjunto, nenhum faz uso do atributo textura para

identificacao.

1.3 Organizacao

No Capitulo 2 (Andlise de Vegetais e o Projeto TreeVis) é apresentada uma visdo geral
sobre o processo taxonomia vegetal, sua importancia, principais conceitos e dificuldades que
envolvem este processo. Também € realizada uma breve descri¢do do sistema TreeVis. Esse
sistema visa o estudo e desenvolvimento de técnicas de visdo computacional, empregadas na
identificacdo de espécies vegetais.

No Capitulo 3 (Anélise de Imagens) € realizada uma revis@o bibliografica do conjunto de
técnicas de andlise de imagem e extra¢io de caracteristicas utilizadas no projeto. Os principais

tépicos abordados sdo referentes a segmentacdo de imagens e andlise de textura.

O Capitulo 4 (Reconhecimento de Padrdes) descreve os métodos de andlise de dados multi-

variados e de classificacdo utilizados no projeto.

O Capitulo 5 (Sistema de Visdo) apresenta as etapas envolvidas no sistema de andlise e

identificagdo de vegetais, bem como as técnicas e configuragdes adotadas em cada uma delas.

No Capitulo 6 (Experimentos e Resultados) sdo apresentados os diversos experimentos rea-
lizados visando a identificagc@o das espécies. Neste capitulo € avaliado a qualidade dos métodos

de extracao de caracteristicas empregados bem como os classificadores utilizados.

Por fim, no Capitulo 7 (Conclusdes), sao discutidas as conclusdes obtidas através dos re-
sultados experimentais, bem como novos trabalhos que poderdo ser desenvolvidos dando con-
tinuidade a este projeto. Além disso, sdo relatadas as principais contribui¢des advindas com o

desenvolvimento deste projeto.



CAPITULO

2

Analise de Vegetais e o Projeto
TreeVis

Na primeira secdo deste capitulo € apresentada uma introducio sobre andlise de vegetais,
sua importancia, principais conceitos e as dificuldades que envolvem este processo. Logo apos,
na segunda se¢do, € apresentado o projeto TreeVis abordando seus fundamentos, descricao do
sistema e os resultados ja alcancados. Esse sistema tem como objetivo o estudo e desenvolvi-
mento de técnicas de visdo computacional, empregadas na andlise de vegetais. Sua proposta
nao € substituir a funcao dos profissionais, mas sim beneficid-los pela complementacio das me-
todologias ja utilizadas, pela facilidade de acesso as informacdes e pela aceleragdo no processo

de reconhecimento das espécies.

2.1 Analise de Vegetais

Segundo Sakane [88] um herbério é uma cole¢do de plantas mortas, secas e montadas de
forma especial, destinadas a servir como documentacgao para varios fins. Os herbdrios abrigam
uma grande quantidade de informacgdo e dados sobre a diversidade vegetal. Pela comparagao
manual pura e simples com outros espécimes da colecao herborizada é possivel realizar entre

outras tarefas:

e Identificar material desconhecido;

e Realizar levantamento da flora de uma determinada area;
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e Reconstituir o clima de uma regido;
e Avaliar a acdo devastadora do homem ou da a¢ado deletéria da poluicao;

e Reconstituir o caminho seguido por um botanico coletor;

A identificacdo vegetal € uma importante tarefa em vérios campos de pesquisa como bi-
odiversidade, ecologia, farmacologia entre outros. O processo tradicional desenvolvido por
Linnaeus [3, 107] utiliza comparacdo de ramos férteis, flores e frutos dissecados, prensados e
armazenados sobre papel cartdo [53, 58]. Porém, esta abordagem traz alguns problemas quando
da andlise das flores e frutos, pois estes sao encontrados apenas em algumas estacdoes do ano
e sdo diretamente dependentes a idade da planta e ao meio. Na maioria dos casos o material
disponivel para estudos é apenas a folha. Segundo [96] aproximadamente mais de 275.000
espécies de plantas que possuem folhas podem ser reconhecidas/distinguidas apenas por suas
folhas.

O estudo das folhas para classificacdo vegetal implica na coleta de inimeros atributos da
estrutura foliar. O levantamento de atributos visuais em folhas ndo € um processo tio recente.
Hickey [45] foi quem primeiro elaborou um método, em paleobotinica, com critérios para a
extracdo dessas caracteristicas, visando a classificacdo e a identificacdo das espécies vegetais,
especificamente de vegetais angiospermas e dicotiledoneas. Atualmente, os atributos coletados
estdo em maior nimero do que o trabalho pioneiro de Hickey e podem ser divididos em atributos
de geometria bésica (4rea, perimetro, simetria), atributos de cor, forma, textura e complexidade,

obtidos através da andlise do contorno foliar e da andlise da forma interna dos 6rgdos foliares.

Muito € possivel conseguir-se pelo simples manusear de exsicatas ! foliares de um herbdrio.
Porém este € um processo dificil e complexo devido a natureza da planta. Embora a folha pre-
serve sua caracteristica fundamental, esta pode apresentar uma grande variacdo em seu padrao.
Em uma mesma planta esta variagdo ocorre devido a maturidade de suas estruturas, a diferente
exposicao ao sol, impurezas, fungos e/ou doencas, ocasionando assim diferencas de tamanho,
cor, textura, forma foliar entre outros. Folhas de uma mesma espécie, porém de diferentes plan-
tas, podem apresentar, além dos fatores acima citados, variagdo em seu padrao devido ao meio

(solo, iluminag¢do), ao clima e ao ecossistema no qual as folhas desenvolveram-se.

Todas estas dificuldades presentes na taxonomia manual refletem-se nos métodos automati-
zados existentes para tal. Isso implica na existéncia de poucos trabalhos de classificagdo vegetal
através de folhas na drea de visdo computacional ([60, 81, 102, 108]) e, dentro desse reduzido
conjunto, nenhum deles utiliza o atributo textura para classificacdo, sendo que o mesmo pode
contribuir significativamente para o sucesso no processo de identificacao.

Em se tratando de textura as dificuldades encontradas na taxonomia manual também es-

tdo presentes no processo automatizado. Os principais problemas podem ser sumarizados da

seguinte forma:

lexsicata: exemplar dissecado de uma planta qualquer, conservado nos herbérios.
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e Variancia a cor: mesmo em uma andlise intraclasses hd uma variancia de coloragdo con-
siderdvel entre diferentes amostras e até mesmo entre diferentes partes de uma mesma
folha. Isso pode ser causado por diversos fatores, desde problemas na aquisi¢do nas
amostras (diferenca entre scanners, iluminacdo ndo controlada, etc), até interferéncias

naturais como a idade das folhas e/ou a exposi¢do ao sol;

e Presenca de ruidos: por se tratar de entidades bioldgicas, as folhas estdo sujeitas a apre-
sentarem varios tipos de ruidos naturais como impurezas, lesdes causadas pela acdo do
tempo e/ou animais, fungos ou pestes. Além destes, sobreposi¢des em partes adjacentes
podem ocorrer durante a aquisi¢ao das imagens. Como resultado, temos a criacdo de
dobras e/ou sombras que podem modificar a percepcdo de textura no ambiente bidimen-

sional;

e Variancia de tamanho: as folhas apresentam um tamanho natural varidvel, o que pode
levar a uma modificagcdo da textura apresentada. Este efeito também pode ocorrer a me-
dida que a folha envelhece, dificultando assim o processo de classificagdo caso as folhas

analisadas ndo advenham de uma mesma época;

e Variancia de rotacao: a influéncia do ambiente também pode trazer uma leve rotagdo no
sentido da textura. Além disso, erros provenientes na aquisicado podem inserir este tipo

de dificuldade na anélise;

e Simetria: devido a riqueza bioldgica existente, algumas espécies apresentam folhas ndo
simétricas, esta caracteristica pode influenciar a andlise, uma vez que a textura pode se

apresentar diferente em um dos lados.

Além destes entraves quando da andlise individual da folha, temos que a similaridade entre
classes € consideravelmente alta enquanto a similaridade intraclasses ndo é adequada. Desta
forma podemos apreciar o problema de classificacio automatica de folhas através de textura

como uma dificil e complexa tarefa.

Com o intuito de solucionar as dificuldades expostas o Projeto TreeVis se propos a desen-
volver um método de classificacio vegetal através da andlise sistemdtica dos atributos foliares.
Este trabalho, portanto, contribui sinergicamente com os demais modulos do projeto através da
andlise da textura da superficie foliar, extraindo caracteristicas para posterior classificacdo. A

seguir uma breve descri¢do do projeto TreeVis e seus modulos ja existentes.

2.2 Projeto TreeVis

O TreeVis (Tree Vision System) vem sendo desenvolvido ha sete anos e encontra-se na versao
1.0. Possui em sua base de dados 31 classes de vegetais devidamente catalogadas por género e

espécie, consolidando uma base de dados composta por 600 amostras de folhas. Essas classes
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pertencem a dois diferentes ecossistemas brasileiros, Mata Atlantica e Serrado, sendo que um
considerdvel numero de espécies € do mesmo género (Passiflora), dificultando assim o processo

de classificacdo, uma vez que possuem caracteristicas parecidas.

O TreeVis apresenta quatro pilares fundamentais [34], sdo eles (1) Exploracdo sistemdtica
das caracteristicas das folhas por meio de um vasto nimero de atributos, isto é, sdo utiliza-
dos 165 elementos de medidas para compor um vetor de caracteristicas, sendo distribuidos
nas seguintes categorias: geometria, cor, forma e textura/complexidade. (ii) Sinergismo obtido
pela combinacdo dos atributos presentes no vetor de caracteristicas, onde a associacdo das ca-
racteristicas pode trazer melhores resultados do que cada parte individualmente; (iii) Anélise
estatistica, na qual se baseia a classificacdo e o reconhecimento. E neste fundamento onde se
define a metodologia de comparacao e identificacdo de espécies; (iv) Metodologia de utilizagdo,
onde o especialista do dominio terd a preocupagdo de aplicar seu conhecimento para garantir a
consisténcia das informacdes que serdo adquiridas pelo TreeVis.

Na Figura 2.1 pode-se observar seu ambiente de trabalho e algumas propriedades extraidas

das amostras.

B gx wnaw i St @ Bglaet  Veweriesr Laestu Secwas Fuss

D|cs|m| | alslp

o= B

2

Figura 2.1: Ambiente de trabalho do projeto TreeVis [77].

Cinco mddulos funcionais compdem o sistema, sdo eles: Estrutura de Amostragem, Con-
trole Central, Extracdo de Caracteristicas, Treinamento/Identificacdo e Base de Dados. A Figura

2.2 apresenta estes modulos e seu inter-relacionamento.

2.2.1 Textura no TreeVis

O ponto fundamental explorado pelo TreeVis (como ferramenta de visdo computacional) é
a obtencdo de um vetor de caracteristicas representativas (médulo 3 apresentado acima), isto
é, que melhor diferencie os objetos a serem reconhecidos [34]. No sistema atual, uma folha

para ser reconhecida necessita ser representada por um vetor de 165 elementos, dentre os quais
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Figura 2.2: Diagrama de blocos apresentando os médulos que compdem o sistema TreeVis e
suas respectivas conexoes [34].

apenas 30 desses (18%) sao referentes a textura da folha. Os métodos empregados na atual
versdo para descri¢do de caracteristicas de textura, sdo a andlise de histograma e descritores
de Fourier. Esses métodos possuem uma taxa de 65% de acerto na classificagdo de espécies,
considerados pouco efetivos se avaliarmos o grande nimero de espécies presentes na natureza
e o erro de 35% obtido nessa classificacdo. Esse baixo percentual estd relacionado ao fato de
os métodos nao terem sido sistematicamente testados, ou seja, seu emprego junto ao sistema,
para composi¢ao do vetor de caracteristicas, ndo seguiu uma metodologia criteriosa, sendo ape-
nas empregados como técnicas iniciais de avaliacdo da viabilidade do estudo da textura para
descrigdo/classificagdo das plantas. A literatura apresenta diversas técnicas possivelmente mais
eficazes na tarefa de caracterizacdo de textura. A proposta € estudar os métodos constituintes
do estado da arte que melhor se adaptem ao problema apresentado de descri¢do e caracterizacao
das folhas, trazendo assim melhores resultados para o médulo de textura/complexidade. Assim,
sinergicamente com os aprimoramentos ja realizados do TreeVis pelos trabalhos de Plotze [77],
que utilizou a andlise e identificacdo de espécies vegetais através das caracteristicas internas
de seus 6rgdos foliares (foco concentrado no conjunto de nervuras e esqueleto) e no trabalho
de Falvo [34], que abordou o contorno foliar para identificacdo de espécies, espera-se conse-
guir um melhor percentual de acerto na classificacdo e ferramentais interessantes aplicaveis a

biotecnologia e laboratérios morfofisioldgicos.



CAPITULO

3

Analise de Imagens

A andlise e processamento de imagens (PI) é uma das principais tarefas envolvidas em um
sistema de visdo computacional. Desta maneira, este capitulo procura: (1) definir a drea de PI,
apresentando os conceitos basicos envolvidos e procurando dar uma visdo geral da drea, (2)
apresentar conceitos bdsicos sobre segmentacdo de imagens e (3) descrever os alguns métodos

computacionais de andlise de textura utilizados durante o desenvolver desta pesquisa.

3.1 Introducao a Analise e Processamento de Imagens

Os objetivos do uso do processamento digital de imagens consistem na melhoria da informa-
cdo visual para a interpretacdo humana e no fornecimento de subsidios para a sua interpretagdo,
inclusive gerando produtos que possam ser posteriormente submetidos a outros processamentos
[39]. A area de processamento digital de imagens tem atraido grande interesse nas dltimas duas
décadas. A evolucdo da tecnologia de computacao digital, bem como o desenvolvimento de
novos algoritmos para lidar com sinais bidimensionais estd permitindo uma gama de aplicacdes
cada vez maior. Como resultado dessa evolucdo, a tecnologia de processamento digital de ima-
gens vem ampliando seus dominios, que incluem as mais diversas dreas, bem como, as mais

variadas aplicagoes.

Uma imagem monocromadtica pode ser descrita por uma funcgio f(x,y) de intensidade lu-
minosa, sendo seu valor f, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (z, y), proporcional ao
brilho da imagem (ou niveis de cinza) naquele ponto. J4 no caso de uma imagem que possui

informagdes em intervalos ou bandas distintas de freqiiéncia, é necessaria uma fungio f(x,y)
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para cada banda [39]. E o caso de imagens coloridas padrio RGB!, que sdo formadas pela
informagdo de cores primdrias, como o vermelho, verde e azul. J4 uma imagem bindria € re-
presentada por apenas dois valores inteiros: 0 ou 1, onde convencionalmente o valor 1 estd
associado ao objeto de interesse (foreground) e, o valor 0 corresponde ao fundo (background)

da imagem.

Uma imagem digital é uma funcdo f(z,y) discretizada tanto em coordenadas espaciais
quanto em brilho. Uma imagem digital pode ser considerada como sendo uma matriz cujos
indices de linhas e de colunas identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor do
elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto. Os elementos dessa matriz digital
sdo chamados de pixels®*. Quanto mais pixels uma imagem tiver melhor é a sua resolugio e

qualidade.

Os pixels de uma imagem f(z,y), referenciados na forma p(x,y), podem possuir até oito
pixels adjacentes, esse conceito é conhecido como vizinhanga de um pixel. Seja o pixel p(x,y),
seus quatro vizinhos horizontais e verticais sdo: f(z+1,v), f(x—1,y), f(z,y+1)e f(z,y—1)
e seus quatro vizinhos diagonais sdo: f(z + 1,y + 1), f(z — L,y + 1), f(zx — L,y — 1) e
f(z — 1,y — 1). Duas defini¢des de vizinhanga sdo normalmente utilizadas [28]: vizinhanca
de 4, definida apenas pelos vizinhos horizontais e verticais e vizinhanca de 8, definida pelos

vizinhos horizontais, verticais e diagonais.

Outro conceito importante em processamento de imagens € a definicdo de distancia de dois
pixels. Diversas medidas de distancia podem ser encontradas na literatura, contudo a métrica
mais utilizada € a distincia euclidiana. Dados os pixels p e ¢ com coordenadas (z,y) e (s,t)

respectivamente, a distancia euclidiana entre eles € definida como:

De(p,q) = \/(x — s)2+ (y — t)° 3.1)

A seguir serdo brevemente apresentados mais alguns conceitos importantes referentes as

técnicas de processamento de imagens.

3.2 Segmentacao de Imagens

O alvo da segmentagdo € obter, a partir de uma imagem digitalizada pré-processada, um
conjunto de primitivas ou segmentos significativos que contém a informagao semantica relativa
aimagem de origem. Em geral, as primitivas usadas para segmentar um determinado objeto sd@o

as informacdes naturais do mesmo: contornos e regioes.

Usualmente a detec¢do de regides numa imagem pode ser feita com um dos dois objetivos:

'do inglés Red, Green e Blue
2do inglés picture elements
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e extrair uma determinada regido ou;

e dividir (particionar) a imagem num conjunto de regides disjuntas cuja unido representa a

imagem inteira.

Considera-se uma regido da imagem o conjunto de pontos /igados onde, de qualquer ponto
da regido pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho inteiramente contido nessa
regido. Na literatura hd diversos métodos para detecc¢io de regides em imagens. Um dos mais

simples e utilizados € a limiariza¢do ou binariza¢do (threshold em inglés).

3.2.1 Limiarizacao

Tomando-se a priori o primeiro e segundo plano (objeto e fundo respectivamente) como
as informagdes importantes da imagem f(x,y). Uma forma de separar o primeiro plano do
fundo € através da limiarizac@o. O objetivo da binarizac@o € marcar os pixels que pertencem as
verdadeiras regides de primeiro plano com um valor simples (1) e as regides de fundo (segundo
plano) com uma intensidade diferente (0). E assim gerar o que se chama de imagem bindria (ou
mascara) que € uma imagem preto-branca apresentando somente duas classes, o primeiro plano

de cor preta sobre o fundo de cor branca ou o contrério.

A limiarizacdo € baseada na utiliza¢do do histograma. No caso do primeiro plano ser bem
diferenciado em relac@o ao fundo, o histograma apresenta distintamente duas classes na forma
de dois picos separados por um vale. Limiarizar entdo consiste em escolher no histograma um

valor T, tal que um pixel na imagem bindria g(z, y) é dada por:

Ose f(x,y) <T

3.2)
Lse f(z,y) > T

g(r,y) =

Este processo € muitas vezes usado para dissociar o fundo dos objetos presentes na imagem.
H4 muitas técnicas na literatura para se escolher um bom valor de 7. Uma abordagem bem
conhecida, eficiente e ndo paramétrica € o método de Otsu [72]. Primeiro os célculos sao feitos
darelacdo entre as classes de variancia (interna e externa) para cada valor de limiar em potencial.
As classes aqui sdo os pixels de primeiro e segundo planos, e o objetivo € encontrar o limiar que
maximiza a variancia das intensidades entre duas classes e as minimiza dentro de cada classes.
Esta relagdo (razdo) € calculada para todos os niveis de limiar em potencial. Nivel este no qual
arazdo é maxima se € o limiar escolhido. Sendo a imagem uma fungdo de intensidade f(i) com

N pixels com intensidade variando de 1 até L, Otsu define a variancia entre classes como:

o® = wi(p — pr)? + wape — pr)? (3.3)
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onde:

T
w =Y P(i) (3.4)
=0
L
wy= Y P(i) (3.5)
i=T+1
T
p =Y iP(i)/wn (3.6)
=0
L
pp= Y  iP(i)/w 3.7)
i=T+1
M = Wiy + Wall2 (3.8)

sendo P(i) a probabilidade de um pixel ter intensidade i:

P(i) = — (3.9)

O método de Otsu ird calcular a fun¢do acima para todo 7. Assim o limiar 7" 6timo sera

aquele onde a fun¢io o2 é méxima.

3.2.2 Morfologia Matematica

Inicialmente elaborada por Georges Matheron e Jean Serra [93], a morfologia matematica,
inicialmente definida para imagens bindrias e logo estendida para imagens em niveis de cinza e
cromadticas, contém ferramentas uteis para processamento de imagens baseadas em geometria e

forma.

Baseada na teoria de conjuntos e em operacdes logicas as operacdes morfoldgicas simplifi-
cam as imagens, mantendo as principais caracteristicas dos seus objetos. Estd fora do escopo
deste trabalho apresentar base em teoria dos conjuntos e operacdes légicas, estas ser encontra-
das em [39].
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3.2.2.1 Operadores Morfologicos

De um modo geral, todos os operadores morfolégicos baseiam-se no conceito da aplicacao
de um elemento estruturante percorrendo sobre uma imagem, de modo andlogo ao que ocorre
com as mascaras de convolucao nas operacoes de filtragem. A partir do seu formato e tamanho,
tem-se a possibilidade de testar e de quantificar de que maneira o elemento estruturante estd ou

ndo estd contido na imagem.

As operagdes de dilatacio e erosdo podem ser consideradas como operadores bésicos, sendo

os demais (abertura e fechamento) operagdes elaboradas a partir destas.

‘_‘ |
C Y

(a) Imagem original

ABSB

A*B=(AGBR) &l

(c) Abertura
= [0

AGB

A G

A B=(A@B)OB

(e) Fechamento

Figura 3.1: Erosio, abertura, dilatacio e fechamento. O elemento estruturante € o pequeno
circulo presente em varias posi¢des em (b) [39].

e Dilatacdo: € a aplicagdo de um elemento estruturante 5 de forma concéntrica sobre um
conjunto definido de pontos A (brancos ou pretos) em uma imagem, de maneira que o

elemento estruturante adicione informacao sobre a vizinhanca destes pontos. Ou seja,
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pode-se imaginar que o elemento estruturante desliza sobre um conjunto de pontos di-
latando sua vizinhanca numa propor¢do que varia conforme as dimensdes do elemento
estruturante. Esta operacao € utilizada principalmente para preencher intervalos e lacu-
nas indesejaveis na imagem. A dilatacdo de um conjunto A pelo conjunto B é definida

por:

A®B=c¢c Z*c=a+b, paraalguma € A,b € B (3.10)

onde Z? denota uma imagem bindria. O resultado da operagio de dilataciio pode ser visto
na Figura 3.1d.

e Erosdo: € o inverso da dilatacdo. A aplicacdo do elemento estruturante ocorre analoga-
mente a operacdo anterior, porém, ao invés de dilatar a vizinhanca do ponto percorrido
inserindo informagao, o elemento retira informacgao (gerando erosio nas dreas percorri-
das). Esta operacdo € utilizada principalmente para eliminar detalhes irrelevantes, como
ruidos, e abrir intervalos ou lacunas em regides de conexdo indesejadas. A dilatacio de

um conjunto A pelo conjunto B e definida por:

AcB=cc Z%c+be A, paratodob € B (3.11)

O resultado da operacdo de erosdo pode ser visto na Figura 3.1b.

e Abertura: € derivada das operacdes de dilatacio e erosdo. O operador de abertura aplica
uma erosdo seguida de uma de dilatagdo na imagem. Esta seqiiéncia de operacdes visa
eliminar pequenos ruidos na imagem e abrir lacunas em regides de fraca conexdo entre
objetos, através da erosdo, e posteriormente tenta restaurar as dimensoes reais de objetos
da imagem através da dilatacdo. Os ruidos e fracas conexdes eliminados com a erosao
ndo retornam a imagem apods a dilatagdo. A abertura de um conjunto A pelo conjunto B e

definida por:

AoB=(AeB)®B (3.12)

O resultado da operagdo de abertura pode ser visto na Figura 3.1c.

e Fechamento: também derivada das operacdes de dilatacdo e erosdo, trata-se da operacao
inversa da abertura, aplicando primeiramente uma dilatacao seguida de uma erosdo. Esta

seqiiéncia de operagdes visa restaurar conexdes fracas entre objetos da imagem.



CAPITULO 3. ANALISE DE IMAGENS 14

AeB=(A®B)&B (3.13)

O resultado da operagdo de fechamento pode ser visto na Figura 3.1e.

Com estes operadores € possivel construir um filtro morfolégico para eliminacao de ruidos
em imagens segmentadas. Isto pode ser realizado usando-se o operador de abertura seguido do

operador de fechamento com um elemento estruturante maior que qualquer ruido em A.

3.3 Analise Textura

Embora nao haja uma defini¢do precisa sobre textura, este atributo € facilmente percebido
por humanos e € uma fonte rica de informagdes visuais - com respeito a natureza e tridimensio-
nalidade dos objetos fisicos. De modo geral, texturas sdo padrdes visuais complexos compostos
por entidades, ou subpadrdes, que possuem brilho, cor, profundidade, tamanho, etc. Deste
modo, a textura pode ser considerada um agrupamento de similaridades em uma imagem [85].
As propriedades locais dos subpadrdes causam efeitos perceptivos como luminosidade, unifor-
midade, densidade, aspereza, regularidade, linearidade, freqii€ncia, fase, direcionalidade, ran-
domicidade, suavidade, granulagdo, etc., da textura como um todo [61]. Uma grande cole¢ao

de exemplos de texturas pode ser vista em [16].

Computacionalmente, ha quatro interesses principais em anélise de textura [68]:

1. Extracdo de caracteristicas: computar caracteristicas de uma imagem digital capaz de

descrever suas propriedades de textura numericamente;

2. Discriminagdo: particionar uma imagem texturizada em regides, cada qual contendo uma

percepcao de textura homogénea;

3. Classificagdo: determinar a classe a que uma textura pertence dentre um nimero pré-

definido de classes;
4. Reconstrucdo: reconstruir superficies tridimensionais a partir de informagdes de textura;

A extracdo de caracteristicas (1) € o primeiro estdgio em anélise de textura. Os resultados
obtidos deste estdgio sdo usados para discriminacdo (2), classificacdo (3) e/ou reconstrucdo
(4) de texturas. Desta forma, o projeto concentra-se nos itens 1 e 3, uma vez que objetiva-se
identificar espécies vegetais por meio da andlise de textura foliar.

A seguir € apresentado uma revisao limitada sobre técnicas de extracdo de caracteristicas,
no capitulo seguinte abordam-se algumas técnicas de classificacdo.

As abordagens para andlise de textura sdo usualmente categorizadas em quatro categorias

[68], sdo elas:
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e Estrutural: Abordagens estruturais [61] descrevem textura como primitivas bem definidas
(microtextura) e/ou arranjos espaciais hierdrquicos dessas primitivas (macrotextura). Esta
abordagem prové uma boa descri¢do simbdlica da imagem. Entretanto, essa caracteristica
¢ normalmente mais util em tarefas de sintese do que em anélise de textura. Os poucos
descritores existentes ndo s@o muito funcionais em texturas naturais devido a grande va-
riabilidade de micro e macro texturas existentes. Uma ferramenta poderosa em andlise
de textura estrutural é a morfologia matematica [93, 24]. A andlise de microestruturas

dsseas € um exemplo da aplicagdo da técnica [68].

e Estatistica: em contraste com os métodos estruturais, a abordagem estatistica nao busca
entender explicitamente a hierarquia estrutural da textura. Em vez disso, uma represen-
tacdo indireta da textura por propriedades ndo deterministicas que governam sua distri-
buicdo e relagdo entre tons de cinza da imagem € utilizada. Métodos baseados em esta-
tistica de segunda ordem podem alcancar uma alta taxa de discriminacio se comparados
com métodos espectrais e estruturais [109]. A discriminagdo de texturas por humanos
utilizando-se de propriedades estatisticas € apresentada em [54]. De acordo com este
estudo, texturas em tons de cinza sdo discriminadas espontaneamente apenas se seus mo-
mentos de segunda ordem forem diferentes nos padrdes apresentados. Igualdade nos
momentos de segunda ordem, mas diferentes momentos de terceira ordem requerem um
esforco cognitivo mais alto para que haja a discriminacao de padrdes. Esta talvez seja uma
indicacao de que, em um processamento automatizado, estatisticas de até segunda ordem
sejam mais relevantes [71]. Neste contexto, as matrizes de co-ocorréncia [43] € a técnica
mais popular para andlise de textura. Seu emprego obteve sucesso em vdrias aplicagdes.
Uma abordagem multidimensional da técnica também vem obtendo bons resultados em

classificagdo de texturas [103].

e Espectral: técnicas como Fourier [85], Gabor [31, 13] e transformadas Wavelet [65, 62]
representam a imagem em um espago cujo sistema de coordenadas tem uma interpretacao
relacionada as caracteristicas de uma textura (como freqii€éncia ou tamanho). Métodos ba-
seados na transformada de Fourier mostram-se pobres na prética, isto devido a falta de
localizacdo espacial. Filtros de Gabor solucionam este problema, porém sua utilidade
¢ limitada na pratica porque nao existem filtros de resolucao simples que possa localizar
uma estrutura espacial em texturas naturais. Comparadas com Gabor, a transformada Wa-
velet possui algumas vantagens: variando-se a resolucdo espacial, permite-se representar
texturas em uma escala mais adequada. Existe uma ampla faixa de escolhas para a fun¢ao
Wavelet a ser empregada, tornando essa abordagem adequada para a andlise de textura
em uma aplicacao especifica.

e Baseadas em modelo: a andlise de textura usando modelos fractais [76] e estocasticos [29,
23], procura interpretar uma textura pela criagdo de modelos. Os parametros obtidos na

estimagdo do modelo podem entdo ser utilizados em andlise de imagens. Modelos fractais
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podem ser aplicados em andlise e discriminagdo de textura [76, 22], porém a falta de

orienta¢do seletiva pode ser um empecilho a sua utilizacdo em determinadas aplicacoes.

3.3.1 Técnicas para Extracao de Caracteristicas

Dentre as abordagens anteriormente apresentadas algumas das técnicas empregadas nesta

pesquisa estdo brevemente descritas a seguir.

3.3.1.1 Caracteristicas de Primeira Ordem

Sendo a imagem uma fun¢do f(z,y), comz = 0,1,... N —ley = 0,1,... M —1e
possuindo valores discretos ¢ = 0, 1, ..., G — 1, onde GG € o nimero de intensidades possiveis da
imagem. O histograma € uma fun¢do mostrando o nimero de pixels da imagem que possuem

uma determinada intensidade, dada por:

N-1M-1
= S(f (3.14)
z=0 y=0
onde §(j, 1) é a funcdo de Kronecker
Lj=1
0(7,7) = (3.15)
o { 0, ) #i

O histograma € obviamente uma simples e concisa fonte de informacao estatistica presente
na imagem. O calculo do histograma da-se sobre cada pixel isoladamente, contendo, deste
modo, informagdes estatisticas de primeira ordem. Dividindo os valores A(7) pelo nimero total

de pixels da imagem, obtém-se uma funcdo de densidade probabilidade, dada por:

() = 20

i=0,1,...G—1 (3.16)

Dada uma imagem, o histograma pode ser facilmente calculado, e sua disposi¢ao pode
indicar caracteristicas da imagem. Desta forma, propriedades estatisticas de primeira ordem
podem ser utilizadas para descrever tais caracteristicas. Tais propriedades (também chamadas

de momentos centrais) sdo definidas pelas equacdes abaixo:

Média:

p=) ip(i) (3.17)
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Variancia:
G—-1
o? =) (i~ p)’p(i) (3.18)
=0
Kurtose:
G—-1
pa =0y (i—p)p(i)—3 (3.19)
=0

Duas outras propriedades também sao amplamente utilizadas:

Energia:
G-1
E = [P(i)? (3.20)
=0
Entropia:
-1
H=—> p(i)log,[p(i)] (3.21)
=0

Outras possiveis caracteristicas derivadas do histograma sdo: minimo, maximo, intervalo e

mediana.

E importante notar que os itens média e varidncia podem ndo denotar informagdes relevantes
sobre textura. Isto ocorre quando o processo de aquisicdo ndo é controlado (iluminagdo, som-
bras, etc.). Nestes casos a normalizacdo destes parametros pode ser ttil no processo de extragao

de caracteristicas. Para tal, utiliza-se freqiientemente, ;x = 0 e 0 = 1, dados pela equagao:

fx,y) =

M (3.22)
o

3.3.1.2 Matrizes de Coocorréncia

A maior vantagem em se usar atributos de primeira ordem € obviamente sua simplicidade.
Entretanto, estes ndo podem caracterizar completamente uma textura. Julesz mostrou, em seu
famoso trabalho de percep¢ao visual de texturas por humanos [54], que texturas em tons de
cinza sdo discriminadas espontaneamente apenas se seus momentos de segunda ordem forem
diferentes nos padrdes apresentados. Mesmo se forem achados contra-exemplos desta conjec-
tura, a importancia das estatisticas de segunda-ordem € certa. Assim sendo, o principal método
estatistico utilizado em andlise de texturas é baseado na definicao de distribuicdes de probabili-

dades conjuntas entre pares de pixels.
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O histograma de segunda ordem ¢é definido como a matriz de coocorréncia hg(i, j) [43].
Quando dividida pelo nimero total de pixels vizinhos R(d, #) na imagem, esta matriz torna-se
a estimac@o da probabilidade conjunta, pgy(i, j) de dois pixels, a uma distdncia d em uma dada

direcdo 6, possuir um particular valor i e j (coocorréncia).

Existem duas versdes das matrizes de coocorréncia, uma simétrica onde pares separados por
d e —d em uma dada direcdo 6 s@o contados, e outra ndo simétrica onde apenas pares separados
pela distancia d sdo contados. Formalmente, dada uma imagem f(z, y) com um conjunto GG de

intensidade, a matriz hgy(i, j) estd definida tal que sua (4, j) entrada € igual a:

flry, ) =i and  f(w2,y2) =

onde

(x2,Yy2) = (z1,y1) + (dcosb,dsinb)

Esta formulagdo denota a criagao, para cada distancia d e dire¢do ¢, de uma matriz quadrada
de dimensio igual ao nimero de niveis de cinza presentes na imagem. Devido a natureza do
alto custo computacional envolvido, freqiientemente apenas poucos angulos 6 e distancias d sao
utilizados, como sugere [43]. Ainda conforme Haralick [43], a classifica¢do de texturas finas
requerem pequenos valores de d, enquanto texturas mais grossas requerem altos valores. E
possivel realizar uma reducao nos niveis de cinza presentes na imagem como forma de diminuir

o custo computacional, porém, havera perda de informacao.

As matrizes geradas contem G elementos, ou seja, muitos dados para anélise em um tempo
razoavel. Um reduzido ndmero de caracteristicas apresentadas em [43] podem ser calculadas

usando as matrizes de coocorréncia. Algumas das equacdes sdo apresentadas a seguir:

Segundo momento angular (Energia):

G-1G-1
E=Y "> [p(i,5) (3.23)
i=0 j=0
Correlacao:
S P 5) — pay
C = ’ 27 .
Z Z s (3.24)
=0 7=0
Contraste:
G-1G-1

> 2 (= 3)p(i.j) (3.25)
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Valor absoluto:

G-1G-1
>N i = jlp(i. 5) (3.26)
i=0 j=0
Diferenca inversa:
G-1G-1 .
p(i, )
— (3.27)
— 02
i=0 j=0 L+ (=)
Entropia:
G-1G-1
H ==Y p(i j)logp(ij) (3.28)
i=0 j=0
Probabilidade méxima:
M = maxp(i, j) (3.29)
1’7]

onde /iy, jt, € 04, 0, denotam a média e desvio padrdo da soma das linhas e colunas respec-
tivamente. Um conjunto mais amplo de caracteristicas derivas das matrizes de co-ocorréncia

podem ser encontrado em [83].

3.3.1.3 Descritores de Fourier

Fourier formulou no inicio do século XVIII a teoria de que qualquer funcdo que se repita
periodicamente® pode ser representada como uma soma de senos e/ou cossenos de freqiiéncias
diferentes, cada um multiplicado por um coeficiente préprio (séries de Fourier)(ver Figura 3.2).
A idéia foi recebida com ceticismo pelo meio cientifico da época, porém hoje a transformada
de Fourier, em especial a transformada discreta de Fourier bi-dimensional, € uma ferramenta
matemadtica de grande aplicabilidade na solu¢cdo dos problemas de processamento digital de
imagens (sinais bi-dimensionais) pois, muitas vezes, é conveniente a mudanga do dominio do
tempo ou espago (z,y) para o dominio da freqiiéncia facilitando, assim, o seu processamento

[39].

A transformada de Fourier, F'(u), de uma fungéo continua de uma variavel f(x) é:

F(u) = /OO f(z)e ™ dy; (3.30)

3mesmo funcdes ndo periddicas podem ser representadas por integrais de senos e/ou cossenos, desde que a drea

sob a curva da funcao seja finita.
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Figura 3.2: A funcdo e constitui-se pela soma das quatro funcdes e = a + b + ¢ + d. Fourier
formulou no inicio do século XVIII a teoria de que qualquer func¢ao que se repita
periodicamente pode ser representada como uma soma de senos e/ou cossenos de freqiiéncias
diferentes [39].

dada F'(z), a transformada inversa para f(x) pode se obtida usando-se

f(z) = / h F(u)e™ ™ dy (3.31)

—00

Juntas, essas fun¢des formam o par transformadas de Fourier, que em 2D sao:

F(u,v) = / / f,y)e ™) dady (3.32)

flx,y) / / (u, v)e I dyydy (3.33)



CAPITULO 3. ANALISE DE IMAGENS 21

Para funcdes discretas, podemos utilizar as DFTs*, que sdo

Flu) = L M§1j f(x)eI2mue/M (3.34)
M '
=0

parau=0,1,.... M —1e

| M-l
fla)=— > Flu)je 2me/M (3.35)
M -
paraxz =0,1,..., M — 1. Ao contrario do caso continuo, as transformadas direta e inversa

de Fourier sempre existem, desde que f(z) ndo possua valores infinitos.

O dominio (valores de u) de F'(u) é chamado de dominio da freqiiéncia, porque u determina
a freqiiéncia dos componentes da transformada. Assim, cada um dos termos de F'(u) é chamado

de componente de freqiiéncia da transformada.

No caso bidimensional as DFTs sao:

| MoIN-1
F(u,v) = 7N f(,y)e 92 ua/Mrvy/N) (3.36)
=0 y=0
parau =0,1,.... M —1lev=0,1,..., N — 1 onde sua transformada inversa da por:
| M-l
fly) = 3% F(u, v)es2m(ue/Mtvy/N) (3.37)

Il
o
Il
o

u v

paraz = 0,1,.... M —1ley = 0,1,...,N — 1. Deste modo, o espectro de Fourier, o
angulo de fase e o espectro de poténcia sdo, respectivamente:

|F(u,v)] = /R2(u,v) + I%(u,v) (3.38)

(3.39)

“do inglés discrete Fourier transform
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P(u,v) = |F(u,v)|* = R*(u,v) + I*(u,v) (3.40)

Temos que cada termo de F'(u, v) contém todos os valores de f(x,y), modificados pelos va-
lores exponenciais, logo ndo € possivel fazer associagdes um a um dos coeficientes com pixels.
Entretanto pode-se falar em termos de caracteristicas da imagem. Por exemplo, o coeficiente
de F'(0,0)° denota a intensidade média da imagem, coeficientes de baixos indices (freqiiéncias)
correspondem a componentes da imagem que varia pouco, enquanto que coeficientes de alta

freqiiéncia sdo associados com variacdes bruscas de intensidade.

Na caracterizacdo de textura temos que, eliminando-se os elementos periddicos do espectro
(F(0,0)), obtém-se o elemento bdsico da textura onde: os picos predominantes no espectro
indicam a principal direcio da textura e a posicdo dos picos em relagdo ao centro indicam sua
freqii€ncia. Computacionalmente essa caracterizagdo por andlise do espectro € freqiientemente
efetuada por meio de componentes radiais ou angulares do espectro de poténcia (i.e., analisando

a soma das componentes do espectro ao longo de determinado raio ou de determinada direcao).

Expressando-se o espectro em coordenadas polares, levando a uma fungdo S(r, 6), sendo
que S € uma funcdo do espectro e r e € sdo varidveis nesse sistema de coordenadas. Para
cada diregdo 6 temos Sy(r), assim como para cada r temos S,.(¢). A andlise de Sp(r) para um
valor fixo de # fornece o comportamento do espectro ao longo de uma dire¢do radial a partir da
origem, enquanto a andlise de S,.(¢) para um valor fixo de r leva ao comportamento ao longo

de uma circunferéncia centrada na origem [39].

Uma descric¢ao global € obtida através das fungdes:

S(r) =" S(r) (3.41)

S(0) =) S.(9) (3.42)

em que [? € o raio de uma circunferéncia centrada na origem. Para um espectro de Nx N, R
é tipicamente escolhido como N /2.

Os resultados das equacdes 3.41 e 3.42 constituem um par de valores [S(r), S(6)] para cada

par de coordenadas (r, ). Variando-se essas coordenadas, pode-se gerar fungdes unidimensio-

Sna pritica, quando queremos trabalhar uma imagem no dominio da freqiiéncia, é comum realizar o shift (i.e.,
mover a origem da transformada de Fourier para as coordenadas de freqiiéncia (M /2, N/2)), ou seja, o centro do
retangulo de freqiiéncia.
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nais S(r) e S(0) que constituem descri¢cdes de energia espectral da textura para uma imagem
ou regido em questao [39].

Uma caracteristica da energia espectral é que sua distribuicao acumulada ao longo da va-
riacdo da freqiiéncia, possui maior variacdo na faixa das baixas freqiiéncias e se estabiliza ao

atingir freqii€ncias mais altas, sinalizando uma variacio de energia minima.

3.3.1.4 Gabor Wavelets

Para o calculo de caracteristicas multiescala, varios métodos sao adotados. Os mais comu-
mente usados sdo os filtros de Gabor e transformadas wavelets. Embora criticados pela sua ndo
ortogonalidade, que resulta em caracteristicas redundantes em diferentes escalas ou canais [98],
os filtros de Gabor sdo utilizados tanto na extragdo de caracteristicas quanto na segmentacao de
imagens [26, 50]. De outro lado, a transformada wavelet, diferentemente da transformada de
Fourier, possui capacidades de localizacdo temporal sobre as caracteristicas do sinal. Por esta
razdo, ha um interesse recente em aplicacdes utilizando transformadas wavelet em anélise de
textura. Desse modo aplicagdes que fazem uso das transformadas wavelets em conjunto com

filtros de Gabor (Gabor wavelets) vém se tornando freqiientes na literatura.

O filtro de Gabor 2D é um método de processamento de sinais criado por Denis Gabor em
1946 [36]. Ele tem sido utilizado em andlise de textura por vdrias razdes, dentre elas: represen-
tacdo de freqii€ncia e orientagdo similares ao sistema visual humano, propriedades de locali-
zacdo espacial, orientacdo seletiva e seletividade espago-freqiiéncia [59]. Filtros de Gabor sdo,
essencialmente, fungdes complexas seno e cosseno moduladas por uma fung¢do gaussiana[48].
Devido a sua caracteristica de representacao de freqiiéncia e orientagcdo, que sdo similares aos
campos receptivos do cortex visual pré-estriado presente no sistema visual humano [30], eles
tém sido aplicados com sucesso na segmentacdo de imagens [50], reconhecimento de faces [95],

melhoria e identificagdo de impressoes digitais [59], etc.

Um filtro de Gabor 2-D €, basicamente, uma funcdo gaussiana bidimensional modulada com
uma sendide orientada com uma determinada freqiiéncia W' e em uma determinada dire¢do 6.
Sua forma bi-dimensional no dominio do espaco e da freqiiéncia é dada pelas equagdes 3.43 e

3.44, respectivamente.

1 _1 ﬁ ﬁ 2miWax
g(z,y) = (—)e i) eom (3.43)

(3.44)

onde o, = 1/270,, 0, = 1/210, e W € empiricamente determinado com valores entre
[0.01 — 0.4]. A Figura 3.3 mostra um exemplo de um filtro de Gabor no dominio do espago e

da freqiiéncia respectivamente.
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Figura 3.3: (a) parte real de um filtro de Gabor no dominio do espaco e (b) parte real de um
filtro de Gabor no dominio de Fourier.

As fungdes de Gabor formam um conjunto de filtros completo, porém nao ortogonal. Expan-
dindo-se o sinal a partir de um filtro base pode-se criar um conjunto ortogonal que prové uma
descri¢do localizada das freqiiéncias. A esse conjunto de filtros de Gabor similares entre si d4-
se 0 nome de Gabor wavelets. Sendo g(x,y) a Gabor Wavelet mae, entdo o conjunto de filtros

pode ser obtido por apropriadas dilatagdes e rotagdes em g(x, y) usando-se a fungdo 3.45 [66].

Gmn = a~ "G(2', ) (3.45)
para
a>1lmmnel (3.46)
¥ =a " (xcosb + ysinh) (3.47)
e
Yy =a ™ (—xcosh+ ysinh) (3.48)

onde # = nn/K é o nimero total de orientagdes. O fator de escala =™ nas formulagdes

acima € necessdrio para garantir que a energia seja independente de m [66].

Os parametros de um filtro de Gabor sdo, a freqiiéncia W, o parametro de orientacio ¢
e as escalas o, e o, da fun¢do gaussiana. As diferentes orientagdes ¢ e freqiiéncias 11 sdo,
dessa forma, parametros chaves em uma aplicac@o de processamento de texturas. Basicamente,

o procedimento consiste na convolucdo de uma imagem de entrada por uma familia de filtros
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de Gabor que apresentam em sua composicdo vdrias escalas e orientacdes de uma determi-
nada configuragdo original (Gabor wavelets), sendo que hd inimeras formas para escolha de tal

configuragao.

Determinando os parametros dos filtros A literatura apresenta diversos trabalhos uti-
lizando a aplicacdo de filtros de Gabor em imagens como forma de discriminar texturas, sendo
que estes apresentam diferentes justificativas para a escolha dos parametros de freqiiéncia (1V),
orientacdo (¢) e sigmas (o,, 0,). No trabalho [50], por exemplo, os autores utilizam apenas
quatro orientacoes (0°, 45°, 90° e 135°), com o intuito de diminuir o custo computacional, e
utilizam uma regra de escolha de freqiiéncias baseada em estudos psicofisicos. J4 no trabalho
[84], os autores fazem uso de um conjunto de freqii€ncias, orientagdes e escalas determinadas
de forma empirica . No presente trabalho, entretanto, optou-se por fazer a escolha de parame-
tros com base em um modelo matemadtico presente no trabalho [66], criando um conjunto de
filtros que busca a cobertura maxima do espectro de Fourier com a menor redundéncia possivel
de informacdo. Esta caracteristica pode ser vista na representacdo visual da Figura 3.4. Desse

modo, a equagdo 3.49 descreve como obter os sigmas ideais (o, 0,,) € por conseguinte (0, 0,).

tan (%) [Uh —2In2 <g—i>]

Ov = (21n2)202 (3.49)

sendo

(@ —1)uo
L= T i 3.50
(a+1)v2In2 -0
a = (Up/Up) 5= (3.51)
e
U,

[io = anSi (3.52)

onde W = pg, K é a quantidade de rotagdes, S € a quantidade de escalas, s; = 1,2,...,S5

e U, e U, representam a freqii€ncia minima e méxima, respectivamente.

3.3.1.5 Fractais

Desde longa data temos caracterizado elementos geométricos como o ponto, as curvas e

as superficies em termos de suas dimensdes topologicas. Com base neste conceito dizemos
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Figura 3.4: Conjunto de filtros de Gabor wavelets no dominio da freqiiéncia gerados pela
metodologia de Manjunath and Ma [66]. Os parametros utilizados foram U;, = 0.3, U; = 0.05,
K =6and S = 4.

que ponto tem dimensdo zero, a reta tem dimensdo um o plano tem dimensao dois e o espago
usual tem dimensado trés. No entanto, seria de certa forma injusto atribuir a uma curva tao
elaborada como a de Koch [28] dimensao unitaria, como a de uma reta comum. Para resolver
este problema, na década de 70, Beneto Mandelhrot apresentou ao mundo um novo campo da
matematica, chamado de Geometria Fractal. Seu trabalho mostrou que um determinado objeto
pode assumir valores fraciondrios em vez de apenas nimeros inteiros, excedendo assim sua
dimensao topoldgica [70]. Uma interpretacdo conceitual poderosa € que a dimensao fractal
pode ser uma medida de ’complexidade’ do objeto [18]. Na pratica, podemos caracterizar a
dimensdo fractal como uma medida da superficie efetiva de contato entre o objeto e seu meio

[4]. Portanto, quanto maior a superficie, maior serd sua dimensao fractal.

A Geometria Fractal pode ser utilizada para representar estruturas geométricas de grande
complexidade, inclusive fendmenos na natureza onde ndo podem ser utilizadas as geometrias
tradicionais. Embora as abordagens estatisticas [25], espectrais [50] e estruturais [106] apre-
sentem bons resultados em anélise de textura, estes métodos falham quando da distin¢do de
muitos padrdes naturais que apresentam uma estrutura nao periddica [55]. Isso se deve ao fato
de que texturas naturais exibem padrdes randémicos, porém persistentes. Exemplos desse tipo
de textura sdo amplamente encontrados na natureza (e.g. nuvens, fumaca, modelos de terrenos,

liquidos, superficies foliares).

A teoria dos fractais oferece uma alternativa a essas abordagens. Texturas naturais possuem
uma dimensdo topoldgica ndo inteira e, em muitos casos, também apresentam uma estrutura

nao periddica. Desta forma, torna-se interessante fazer uso fractais na caracterizacdo desse tipo
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de estrutura. O problema de classificacdo fica entdo reduzido a estimar a dimensao fractal do

objeto, uma vez que essa caracteristica € inerente a regido/superficie do mesmo [82].

As folhas e suas estruturas, apesar de nio serem fractais perfeitos (sua dimensao fractal
tende para zero a medida que observamos em escalas cada vez maiores), sdo um desses fend-
menos que podem ser caracterizados e descritos usando-se complexidade fractal. O projeto
TreeVis ja conta com essa teoria aplicada a andlise de vegetais [81, 78, 79, 80, 77]. Porém,

estes trabalhos fazem uso da forma interna e externa de 6rgaos foliares e nao da textura.

Vérios métodos vem sendo desenvolvidos para estimar a dimensao fractal (D F') em andlise
de imagens. Pentland [76], por exemplo, faz uso do espectro de poténcia da transformada de
Fourier modelados como movimentos brownianos. Peleg et al. [75] adaptou a idéia de Man-
delbrot (método e-blanket) usando-o para andlise de superficies. O método box-counting, de-
senvolvido por Gangepain and Roques-Carmes [37], e sua versdo melhorada chamada de dife-
rencial box-counting (DBC) Sarkar and Chaudhuri [90, 89], Chaudhuri and Sarkar [22], vem
sendo usado em vadrias aplicacOes de classificacdo, comparagdo de texturas e caracterizacdo de
objetos. Mais recentemente [104] e [101] utilizaram a teoria de multifractais aplicados a clas-
sificacdo de texturas e segmentacdo de imagem, enquanto [4] faz uso do método de Bouligand

Minkowski para estimar a D F' de imagens.

Embora haja um amplo conjunto de técnicas e abordagens para estimacdo da dimensao
fractal de texturas, a maioria € baseada nas teorias tradicionais como Box-counting e Bouligand-

Minkowski, brevemente descritos abaixo.

Box-counting O principio bdsico para estimar a dimensao fractal de um objeto esta do con-
ceito de auto-similaridade. Infelizmente diferentes métodos atribuem diferentes valores de DF,
especialmente quando da caracterizagcao de texturas. Uma técnica muito conhecida e utilizada
¢ o Box-counting Gangepain and Roques-Carmes [37]. Esta € técnica € baseada na divisdo da
imagem em caixas quadradas de tamanho € e, na contagem do nimero dessas caixas [V (¢) que
contenham pelo menos uma por¢ao do objeto em andlise. Quando o tamanho das caixas € alte-
rado, quantidades distintas de caixas podem ser computadas, a Figura 3.5 ilustra este processo.
A dimensao fractal pelo método Box-counting é baseada na relacdo entre o tamanho das caixas
e o nimero de caixas necessdarias para cobrir o objeto efetivamente, sendo definida pela equacao

abaixo.

log N
dimp,, = — lim og—(e)

lim 2 (3.53)

O célculo de N(¢) para diversos valores de € produz o grifico de uma reta. O valor absoluto
da inclinacdo desta reta nos dd uma estimativa da dimensao fractal do respectivo objeto. Vérias
adaptacOes para andlise de textura foram realizadas sobre este método, incluindo uma versao

3D [5, 56] e uma adaptacao utilizando multifractais [22].
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Figura 3.5: Divisdo de uma imagem pelo método Box-counting. As caixas em tom cinza sdo
as que possuem uma porcao do contorno em andlise. Adaptado de [4].

Bouligand-Minkowski Um dos métodos mais preciso para estimar a dimensao fractal é o
de Bouligand-Minkowski [100]. Ele é baseado no estudo da drea de influéncia, A(r), criada
pela dilatagdo de um objeto A por um disco de raio 7. Esta drea de influéncia A(r) é altamente
sensivel a mudangas estruturais do objeto, assim, qualquer pequena alteracdo no mesmo pode
ser percebida. Semelhantemente ao Box-counting, a estimativa da dimensao fractal entdo € dada
pelo coeficiente angular do gréfico logA(r) x log(r) da drea de influéncia versus o raio r para

diversos valores de r, como definido pela equacdo abaixo:

]
dimy,,, = 2 — lim log A(r)

L =S (3.54)

Os métodos que utilizam o coeficiente angular como estimativa da dimensdo fractal (Bouli-
gand-Minkowski e Box-counting por exemplo) ndo sdo, originalmente, multiescala. Uma adap-
tacdo que utiliza a primeira derivada de logA(r) como forma de prover informagdes adicio-
nais sobre caracteristicas do objeto tornam esses métodos ainda mais poderosos [67]. Dessa
forma, para andlise multiescala da dimensao fractal é necessario que seja obtido um gréfico
logA'(r) x log(r), no qual A’ é o resultado da derivada numérica do ponto (r, A(r)) do gré-
fico logA(r) x log(r). Deste novo gréfico, ilustrado na Figura 3.6, informagdes como pico de
fractalidade, escala de mdxima fractalidade e largura de alta fractalidade sao utilizados como
forma de caracterizar os objetos. Apesar de a técnica original funcionar sobre imagens bindrias,
artigos reportam alteracdes no método que o fazem capaz de caracterizar texturas em imagens

tons de cinza [33].

Bouligand-Minkowski Volumétrica Para estimar a dimenséo fractal de Bouligand-Min-
kowski em uma imagem ndo bindria (tons de cinza) propde-se ([7]) considerar a imagem em um

espaco 3-dimensional S(x,y, z) (volumétrico), com (x,y) denotando a posi¢do 2D e a terceira



CAPITULO 3. ANALISE DE IMAGENS 29

P y Y @
log() teg(d)

Figura 3.6: A direita grafico log-log gerado pelo método de Minkowski. A esquerda gréfico
da dimensao MultiEscala. Adaptado de [81].

coordenada (z) denotando a intensidade do pixel [7]. A superficie S € R? formada por esta

modelagem € mostrada na Figura 3.7.

Figura 3.7: Superficie gerada pela modelagem volumétrica de uma imagem em tons de cinza

[7].

Estima-se a DF' de S pelo grafico log V' (r) vs. log(r) formado pela dilatagdo da superficie
S por um raio r continuo. Uma vez que a imagem é discreta e ndo continua, calcula-se V()

para diversos valores de 7:

|
FD—3— 1im 28V (3.55)
r—0 log ()
com
Vir)={peRB eS:[p-p|<r} (3.56)

onde V' (7) € o volume de influéncia obtido pela dilatagdo de cada ponto de S, usando uma

esfera de raio r.
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De um ponto de vista matemdtico, uma caracteristica importante da dimensao fractal € o
pequeno numero de parametros a serem configurados quanto a aplicacdo da técnica. Especifi-

camente no método de Bouligand-Minkowski apenas o valor de r € necessario.

Bouligand-Minkowski Volumétrica Multiespectral Embora haja muitos métodos para
estimar a dimensdo fractal de uma imagem, todos trabalham apenas com imagens em tons de
cinza. E sabido que a informacio de cor pode ser muito titil em andlise de imagens [94, 2], em
especial quando se trata de imagens que apresentam texturas naturais (superficies foliares, mo-
delos de terrenos, etc.). Desta forma, um método para estimar a DF de imagens multiespectrais

(coloridas) torna-se muito interessante.

Na literatura apenas o trabalho de She and Huang [94] adaptou um método de dimensao
fractal para andlise e classificacdo de texturas coloridas (multiespectrais). Porém com foco na

andlise local, para fins de segmentacao.

Com o intuito de tornar a informagdo de cor util Casanova et al. [21] propuseram estimar
a dimensdo fractal baseada na interacdo entre os canais de cor. Seja (R, G, B) denotando os
componentes de cor da imagem /. Considerando cada banda de cor como uma superficie no
espago 3-dimensional S(x,y, z) onde, = e y sdo as coordenadas da imagem e z a intensidade da
cor em determinada banda. Define-se por espago intercores a interacao das superficies geradas
pelos componentes R, G e B da imagem original. Na Figura 3.8 é apresentado uma superficie
simples (b) (gerada a partir de uma imagem em tons de cinza) e o espago intercores (c) (gerado

pelos componentes (R, G, B)).

-
= 4

(a) Imagem original  (b) Superficie simples (c) Espago intercores

Figura 3.8: Diferenca entre as superficies geradas da imagem original (a) em escala de cinza
(b) e com seus componentes RGB (c).

Embora equagdo utilizada para estimar a DF seja a mesma utilizada para imagens em tons
de cinza (3.55), a diferenca dos resultados é conseguida pela interacdo das trés superficies
presentes no modelo .S multiespectral [21]. No célculo de V() para vrios valores de r estamos
automaticamente calculando a interacdo entre as bandas de cores. Se as bandas apresentarem
mesma intensidade teremos uma forte interacao, o caso inverso (fraca interacdo) ocorre quando
ha discrepancia entre as intensidades. As Figuras 3.9 e 3.10 exemplificam esse processo pela

dilatacdo de superficies multiespectrais para diferentes valores de 7.
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Figura 3.9: Processo de dilatacdo de um modelo S para vérios valores de r, apresentando
fraca interacdo entre as bandas de cores.

ve

Figura 3.10: Processo de dilatacdo de um modelo S para vdrios valores de 7, apresentando
forte interacdo entre as bandas de cores.

Imagem original

v

r=1 r=32 r=3

Este método implica na estimacdo da dimensao fractal baseada no conceito de auto-similari-
dade (inerente aos fractais) e auto-afinidade (inerente ao inter-relacionamento entre as cores).
O método apresenta grande vantagem sobre a andlise da DF em tons de cinza. Isso pode ser
exemplificado pela Figura 3.11 que mostra a DF estimada para uma superficie simples (c) (de-
rivada da imagem original (a) pré-processada para tons de cinza® (b)) e para uma superficie

multiespectral (e) (gerada pela mesma imagem original (d)).

Observa-se o potencial do método uma vez que diferentes imagens podem ser separadas
com o uso da informagdo de cor. Em adi¢do, devido ao método trabalhar implicitamente com
a interacdo dos canais de cores, este resolve trés problemas comuns na andlise de imagens

coloridas que sdo [94]:

60 método utilizado para transformagio da imagem em tons de cinza foi a média dos canais (R, G, B).
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(a) Imagem original (b) DF estimada para uma superficie simples (c) DF =1.8576

Ts
o

o I
(d) DF estimada pelo espaco intercores (e) DF = 1.9303

Figura 3.11: Comparacio entre as DF estimadas pelo modelo multiespectral e pelo modelo
em escalas de cinza)

e Problemas de iluminacao - variacdes na distribuicdo geométrica do objeto pode afetar

significativamente sua aparéncia (e.g. sombras, regides escuras).

e Variacdo na intensidade e contraste da imagem - muitos métodos em andlise ndo sdo
robustos, pois utilizam pardmetros (e.g. thresholds) que dependem de caracteristicas da

imagem como a intensidade e contraste.

e Presenca de texturas - regides de texturas coloridas sdo mais dificeis de segmentar, es-
pecialmente para métodos baseados em reconhecimento de bordas ou crescimento por
regides. Algoritmos que fazem segmentacdo de imagens baseados em reconhecimento de

padrdes podem obter bons resultados, porém sao especificos para determinada aplicagdo.

A iluminac¢do ndo se apresenta com um grande problema na estimac¢do da DF multiespectral,
uma vez que a andlise ocorre sobre a intera¢do dos canais de cores e que o processo de dilatagdo
das esferas ndo sofre influéncia da tonalidade geral da imagem. Prova disto é que uma imagem
com pouco e uma imagem com muita iluminacdo possuem a mesma dimensao fractal (ver
Figura 3.12).

(a) DE=2.2674  (a) DF=2.2674

Figura 3.12: (a) DF para uma imagem com baixa iluminagdo e (b) DF para a mesma imagem
com alta iluminacao.
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Em adi¢do o método nio utiliza parametros que sejam influenciados pela variacdo de in-
tensidade da imagem sendo, desta forma, igualmente funcional para imagens com alto e baixo

contraste, obtendo o mesmo resultado.

Muitas sdo as vantagens da DF volumétrica multiespectral de Bouligand-Minkowski sobre o
método proposto por She and Huang [94]. Esta se apresenta mais precisa, rapida, é idealmente
adequada para andlise de textura global e local e realiza a andlise da interagc@o entre os canais
de cor em apenas um estagio ([94] realiza essa andlise em trés estdgios, obtendo DF para cada
combinacdo de cor (RB, RG, GB)), resultando assim em uma tnica dimensao fractal para cada

escala.

3.3.1.6 Momentos de Cromaticidade

No tangente a andlise de texturas um importante atributo é a informacgao de cor. Varios
trabalhos utilizam caracteristicas de cor de forma a promover a descriminacao de texturas [17,
73, 49]. Essas abordagens tradicionais assumem que a textura pode ser caracterizada pelo
histograma de cor de uma dada regido.

Paschos [74] propds uma solu¢do muito simples para o problema de reconhecimento de

texturas coloridas. O trabalho baseia-se no conceito de cromaticidade sobre o espaco de cores
CIE XYZ. Este espago de cores € definido pela seguinte transformagao [110]:

X =0.607 x R+ 0.174 x G+ 0.200 x B, (3.57)
Y =0.299 x R+0.587 x G +0.114 x B, (3.58)
Z =0.066 x G+ 1.111 x B. (3.59)

As cromaticidades (z, y) sdo derivadas a partir de XYZ da seguinte forma:

X

-t 3.60

T Xyv+z (3.60)
Y

S S 61

Y= Xiv+z (3.61)

O diagrama de cromaticidade €, entdo, uma representacdo bidimensional da imagem onde
cada pixel produz um par de valores (x,y). Define-se entdo o diagrama de cromaticidade da

imagem / com dimensoes L, L, como sendo:
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T(z.y) 1, se A(¢,j) : I(3,j) produzindo (z,y),
x? = .
Y 0, caso contrério,

0<i<L,—1,0<j<L, (3.62)
Associado com o diagrama de cromaticidade temos sua distribui¢do bidimensional (i.e his-

tograma) definido como:
D(z,y) = k, onde k = nro de pixels produzindo (z, y). (3.63)

A Figura 3.13 mostra um exemplo do diagrama e do histograma de cromaticidade.
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Figura 3.13: Um exemplo de: (a) diagrama de cromaticidade e (b) sua distribui¢ao
bidimensional (e.g. histograma). Adaptado de [74].

Estas duas func¢des podem ser caracterizadas, aproximadamente, por seus (m, /) momentos

definidos como:

Xg—1Ys—1
Mz (m,1) = 2"y Tz, y) (3.64)
z=0 y=0
Xg—1Yg—1
Mp(m,1) = 2"y’ D(w,y) (3.65)
z=0 y=0
onde, m,l = 0,1,2,..., e Xg, Ys s@o as dimensoes discretizadas de z — y. Visto que

z,y € [0, 1] (ver Equacdes 3.60 e 3.61), o espaco discreto Xg x Y é produzido reescalando-se
e discretizando-se, i.e., z = [z x 100], y = [y x 100], assim Xg = Yg = 100. O trabalho de
[74] demonstra que um pequeno nimero de momentos € capaz de discriminar diferentes classes

de texturas.
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3.3.1.7 Descritores de Cor Baseados na Estrutura Espacial

Embora nos ultimos anos varios trabalhos venham sendo desenvolvidos com o objetivo de
utilizar a informagdo de cor no aperfeicoamento das técnicas de andlise de textura, a estrutura
espacial ndo é considerada quanto a utilizacdo de técnicas baseadas em descritores de primeira
ordem derivados do histograma ([17, 73, 49]).

Vérios métodos vem sendo propostos na literatura de forma a solucionar tal limitacao. Thai
and Healey [99], em uma abordagem de fotometria, propds, com bons resultados, mensurar
caracteristicas de cor e textura pela aplicacdo de filtros de Gabor sobre o modelo de oponéncia
cromadtica (ver [92]). Mais recentemente [46] propuseram um novo modelo, baseado em aspec-
tos fisicos da cor (colorimetria), onde a imagem colorida € analisada a partir da integracdo da
dimensdo espacial e do comprimento de onda emitidos pela luz. O autor demonstra que, uma
cena colorida definida como uma fung¢do de energia tri-dimensional E(z,y, A) (ou E(u, v, \)
no dominio das freqiiéncias), onde (x, y) denotas as coordenadas espaciais e A descreve o com-
primento de onda, pode ser caracterizada a partir da multiplicagdo de duas fun¢gdes Gaussianas
centradas em (u, v) e A respectivamente. Isso implica que uma Gaussiana tridimensional pode
ser utilizada na caracterizacdo de cor/textura em conjunto no dominio da freqii€éncia, o que é
equivalente a se convolucionar um filtro de Gabor h(x,y) no dominio do espago. Como com-
plemento Geusebroek et al. [38] demonstrou que o espectro de cores pode ser aproximadamente
reconstruido a partir de derivadas de F(z,y, ) com respeito a A a um dado comprimento de

onda \y. Assim, para caracterizar cor e textura em conjunto temos:

~

E(x,y) = h(z,y) * E*(z,y)
EY(x,y) = h(z,y) * B (2, y)
h(z,y) * B3(2,y) (3.66)

onde:

EY(2.9) = [ By )G ()i
EY(x,y) = / E(z,y, NG (N)dA (3.67)

EN(z,y) = / E(z,y, )G () dA

Na equacdo 3.66, E caracteriza a energia da distribui¢ao espectral. A primeira derivada E),
compara a regido azul do espectro com a regido amarela, e a segunda derivada £, compara a

regido central (verde) do espectro com outras duas regides (magenta). Fixando os pardmetros
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da equacdo 3.66 em \g = 520nm e o, = 5Hnm, para uma camera RGB temos a seguinte

transformacao linear:

E 0.06 0.63 0.31 R
Ey | =] 019 0.18 —0.37 G (3.68)
FEy» 0.22 —0.44 0.06 B

Desta forma, caracteristicas de cor e sua respectiva estrutura espacial sdo obtidas pela apli-

cacdo de um conjunto de filtros de Gabor em cada canal FE , FE \ € FE -
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4

Reconhecimento de Padroes

Conforme apresentado anteriormente este trabalho foca-se na andlise de textura foliar, espe-
cificamente na extracdo de caracteristicas e a subseqiiente classificacdo. A fase de classificacdo
estd relacionada a identificacdo de espécimes por meio do reconhecimento de padrdes a par-
tir de uma série de varidveis independentes, selecionadas de um modelo tedrico que descreve
caracteristicas de textura. Desta forma, serdo apresentados neste capitulo: (1) métodos para
reconhecimento de padrdes lineares com base em andlise de dados multivariados, (2) ndo line-
ares com base na teoria das Redes Neurais Artificiais e (3) métodos simples para combinac¢do
de diferentes classificadores (comité de maquinas). Também serdo apresentadas brevemente
algumas técnicas para (4) reducdo de dimensionalidade de dados, (5) validag¢do cruzada e, por

fim (6) o teste estatistico de Grubb’s para deteccdo de outliers.

4.1 Analise Discriminante

A anélise discriminante € uma técnica estatistica multivariada usada na resolucdo de pro-
blemas que envolvem a separacdo de conjuntos distintos de observacdes e a alocacdo de novas
observacdes em um dos conjuntos definidos a priori [40]. Trata-se de uma técnica estatistica
apropriada para identificar a qual grupo um determinado elemento tem mais chances de per-
tencer e que varidveis melhor separam uma populacido em diferentes grupos. Os objetivos da

Andlise Discriminante podem ser apresentados como:

e [dentificar as varidveis que melhor contribuem para discriminagdo entre dois, ou mais,

grupos.

37
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e Usar as referidas varidveis na construcao de um modelo, ou regra, que permita sintetizar

as diferencas entre os grupos.

e Utilizar o modelo para classificar futuras observagdes em um dos grupos.

4.1.1 Analise Discriminante Linear

Em andlise discriminante, a varidvel dependente (Y') descreve o grupo e as varidveis inde-
pendentes (X) sdo as caracteristicas que descrevem a observacgdo/objeto como pertencente a
determinado grupo. Caso assumamos que os grupos sao linearmente separdveis, podemos usar
o modelo de LDA ! (Andlise Discriminante Linear). Este modelo sugere que os grupos podem
ser separados por uma combinacdo linear das caracteristicas que descrevem os objetos. Se ha
apenas duas caracteristicas, a separacao entre os grupos de objetos pode ser realizada utilizando
linhas. Se houver trés caracteristicas, o separador € um plano e se o nimero de caracteristicas

for maior que trés, entdo o separador serd um hiperplano.

A Andlise Discriminante Linear [35, 41] é uma técnica bem conhecida para extracdo de
caracteristicas, reducdo de dimensionalidade e classificagdo. Ela vem sendo amplamente usada
em muitas aplicagdes de visdo computacional como por exemplo reconhecimento de faces [12]
e recuperacdo de imagens [97].

O critério de classifica¢do utilizado é minimizar a probabilidade de classificacdo erronea
[52], ou seja, a regra obtida faz com que a proporcado de objetos classificados de forma errada
seja a menor possivel. Isto é possivel pois a técnica de LDA projeta os dados em um espago de
baixa dimensionalidade onde a razdo entre variancia intraclasses e entre-classes é maximizada®.
Baseada na teoria de Bayes, a regra de classificagdo pode ser vista como a atribuicao do objeto

ao grupo com probabilidade condicional mais elevada.

Para g grupos, a regra de Bayes € atribuir o objeto ao grupo ¢ quando:

P(i|x) > P(j|x), para¥j #i 4.1)

O objetivo portanto € saber a probabilidade P(i|x) de que um objeto pertenga ao grupo i,
dado um conjunto de caracteristicas x. Na prdtica entretanto, o valor de P(i|x) é dificil de
obter. Possui-se porém P(x|i), isto é, a probabilidade de se obter um determinado conjunto de

caracteristicas x dado que o objeto pertence ao grupo ¢.

Afortunadamente, hd uma relacdo entre as duas probabilidades condicionais, conhecida

como teorema de Bayes:

!do inglés Linear Discriminant Analysis
Zesta transformacdo 6tima pode ser calculada facilmente pela resolucio de um problema cldssico de autovalores
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Gy P(x|i).P(7)
PUR) = S Pl P0) @2

Sendo que a probabilidade a prioi P(i) é a probabilidade da escolha do grupo i sem que ne-
nhuma caracteristica do objeto seja conhecida. Podemos assumir que a probabilidade a priori
¢ igual para todos os grupos ou € baseada no nimero de amostras em cada grupo. Na pratica,
entretanto, usar a regra de Bayes diretamente é impraticavel pois se necessita de uma grande
quantidade de dados. E entdo, usual, supor uma distribuicio e calcular estas probabilidades te-
oricamente. Se assumirmos que cada grupo tem uma distribui¢do normal multivariada e possui
a mesma matriz de covariincia, podemos entdo utilizar a analise discriminante de Ficher [52].

Seja f;(x) a funcdo densidade da populagdo 7,7 = 1,2, ..., g, a regra de discriminagdo que
minimiza as probabilidades de erros de classificacdes incorretas é dado pela seguinte forma:
para um vetor de observagdes X fixo, calcula-se o valor da densidade f;(x) para cada populagéo
1,7 =1,2,...,9, sendo o elemento amostral classificado na populag¢do que tiver o maior valor

de f;(x)3, ou seja, classifica-se o elemento amostral naquela populagio , tal que:

fr(x) = argmax{f;(x),i =1,2,...,¢9} 4.3)

sendo:

1
(& = ) 'S7 (@ — ) (4.4)

fix) = 5 (IS - 5

onde y e S; representam, respectivamente, o vetor de médias e a matriz de covariancias da
populacdo 7,7 = 1,2,...,g. Assumindo que as g matrizes de covariancias S; sdo iguais, estas

podem ser estimas pela matriz de covaridncias combinada S definida por:

(n1 — 1)51 —+ (ng — 1)52 + ..+ (ng — 1)Sg

S =
(n1+n2++ng)—g

4.5)

Johnson and Wichern [52] apresentam mais detalhes sobre a constru¢do matematica da fun-

cdo discriminante.

3 f;(x) representa neste caso P(i|x)
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4.2 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas inspirados nos neurdnios biolégicos e na es-
trutura massivamente paralela do cérebro, com capacidade de adquirir, armazenar e utilizar
conhecimento experimental. Sua capacidade de solucionar problemas advém da simulagdo do
cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo des-

cobertas.

A idéia basica é de que um sistema composto por diversas unidades simples (neurdnios arti-
ficiais) e ligados de maneira apropriada, possam gerar comportamento interessante € complexo.
Este comportamento € determinado pela estrutura dos neurdnios, estrutura das ligagcdes (topo-
logia da rede) e pelos valores das conexdes (pesos sindpticos). Devido a esta similaridade com
a estrutura cerebral, algumas caracteristicas basicas como procura paralela e enderecamento
pelo contetdo, aprendizado, associacdo, generalizacdo e robustez de degradacao gradual sdo

parecidas ao comportamento humano [14].

Virias aplicagcdes destes sistemas sdo relatadas na literatura, podendo, dependendo dos ob-
jetivos a que se destinam, serem sumarizados em seis categorias [44]: associag¢do e reconheci-
mento de padrdes, aproximacao de fungdes, controle, filtragem e previsdao ndo linear. Para tais
aplicacdes, diferentes topologias podem ser utilizadas, podendo ser basicamente redes feed-
forward, possuindo uma ou mais camada de processadores, cujo fluxo de dados é sempre em
uma Unica direcao, isto €, ndo existe realimentacdo ou, redes recorrentes, que sdo redes com co-
nexodes entre processadores da mesma camada e/ou com processadores das camadas anteriores
(realimentacdo). Além disso, diferentes tipos de aprendizado sdo relatados, sendo usualmente
classificados em trés paradigmas principais: aprendizados supervisionados (Perceptron, MLP,
RBF), aprendizado nio supervisionado (SOM, ICA, ART, Hopfield) e aprendizado por refor¢o
(Programacao dinamica).

Deste modo, diferentes solu¢des para identificacdo de espécies apresentam-se quando da
utilizacdo das diferentes teorias e arquiteturas existentes em redes neurais artificiais. Dentre
os variados tipos, a rede MLP (Multilayer Perceptron) ¢ uma das solucdes mais tradicionais
ao problema de classificacdo. Estas redes possuem a importante caracteristica de resolverem
problemas nao linearmente separaveis, tem sido utilizadas com sucesso na resolucdo de varios
problema de classificacdo supervisionada [44]. A seguir uma breve descri¢ao do funcionamento

desse sistema.

4.2.1 Perceptron Multicamadas

As RNAs do tipo perceptron multicamadas, ou MLP*, sdio RNAs feed-forward que apre-

sentam pelo menos uma camada intermedidria ou escondida [87]. A Figura 4.1 apresenta o

*do inglés multilayer perceptron
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grafo arquitetural de uma MLP exemplo com duas camadas ocultas. Sua arquitetura faz uso de
fungdes de ativacdo nio lineares e diferencidveis em todos os pontos, sendo a fungdo sigmoidal

a mais utilizada:

B 1
1+ exp(—net;)

onde —net; € a soma ponderada de todas as conexdes sindpticas do neurdnio j, e y; € a

saida do neur6nio j.

Input Output
signal < signal
(stimulus) (response)

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 4.1: Grafo arquitetural de uma MLP com duas camadas ocultas. Adaptado de [44].

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é o algoritmo
back-propagation [86], a maioria dos métodos de aprendizado para RNAs do tipo MLP utiliza
variagOes deste algoritmo. Este algoritmo € supervisionado e utiliza pares (entrada, saida de-
sejada) para, por meio de um mecanismo de correcio de erros (gradiente descendente ou regra
delta), ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em que cada fase percorre
a rede em um sentido. Estas duas fases sdo chamadas de fase forward e fase backward. A
fase forward € utilizada para definir a saida da rede para um dado padriao de entrada. A fase
backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas

conexdes. A Figura 4.2 ilustra este processo.

Na fase forward a saida de cada neur6nio é dada por:

yj = fj (netj) (47)

onde:
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netj = szwﬂ + QZ (48)
i=1

sendo que a constante n representa o nimero de conexdes de entrada do nodo j, w;; repre-
senta o peso da conexdo entre a entrada x; € o nodo j, ¢; € o peso do bias e f; é uma fungio de

ativacdo ndo linear diferencidvel, como por exemplo a func¢ao sigmoidal apresentada acima.

— Function signals
- ——- Error signals

Figura 4.2: Ilustracao do fluxo do sinal nas duas fases de aprendizado da MLP (forward e
backward). Adaptado de [44]

A fase backward realiza o ajuste dos pesos utilizando a saida fornecida pela fase forward
(y,) pela seguinte equagdo:

onde ¢ sera definido como:

0; = (d; — y;) f'(net;) (4.10)

se 0 nodo estiver na camada de saida, e

(Sj = f’(netj) Z 8lwlj (411)
l

caso contrario. Aqui f’(net;) denota a derivada da fungdo de ativagdo, d; ¢ a saida desejada,
y; € a saida obtida e 7 € a taxa de aprendizado. A deriva¢do completa destas equacdes podem
ser vistas em [44].

O treinamento desta rede termina quando um determinado nimero de ciclos € realizado ou
quando, a soma dos erros quadréticos de todos os padrdes apresentados, seja menor que um

determinado valor. O erro € definido por:



CAPITULO 4. RECONHECIMENTO DE PADROES 43

1 k
B= 3@ -y (4.12)

p j=1

onde I é a medida de erro total ou funcdo de custo a ser minimizada, p o nimero de padrdes

apresentados e k£ o nimero de unidade de saida.

4.3 Comité de Maquinas

Um comité de maquinas ou ensemble consiste de um conjunto de componentes (classifi-
cadores), cada um representando uma proposta de solugdo, cujas classificacdes, no caso de
problemas de classificagao de padrdes, ou estimativas, no caso de problemas de regressao, sao

combinadas de formas diversas visando um ganho de desempenho [44].

Este paradigma originou-se do trabalho de Hansen and Salamon [42], que mostraram que
a habilidade de generalizacdo pode ser significativamente melhorada por meio da composi¢do
de vdrias redes neurais artificiais, ou seja, treinamento independente de vdrias redes neurais
artificiais e posterior composi¢do das saidas individuais. Este incremento é conquistado caso

alguns requisitos sejam atendidos pelos componentes do ensemble, os principais sdo [44]:

e cada um dos componentes deve apresentar bom desempenho quando tomado isolada-

mente;

e 0 comportamento de cada componente deve ser o mais descorrelacionado possivel frente

aos demais.

Desta forma diferentes propostas de solucdo podem explorar diferentes aspectos relevantes
de um problema, enquanto muitas vezes uma Unica proposta de solu¢do nao € capaz de explorar
todos os aspectos relevantes simultaneamente. Esta € a mais forte motivacdo para o emprego de

um comité de maquinhas.

4.3.1 Geracao de Componentes

Os resultados mais expressivos presentes na literatura empregam redes neurais artificiais
como componentes, porém outros tipos de classificadores também podem ser utilizados para
tal tarefa. O objetivo entao € encontrar classificadores de bom desempenho e que generalizam
de forma descorrelacionada (e.g. dois classificadores sdo considerados diversos se eles ndo
apresentam os mesmos erros de classificacao frente a um mesmo conjunto de amostras, ou seja,

se as amostras classificadas erroneamente pelos classificadores diferem em algum grau).
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A literatura apresenta vdrias formas e conceitos para gerar componentes diversos e descor-
relacionados [44], a aplicacdo de tais técnicas depende fortemente dos classificadores a serem
utilizados como componentes do comité de miquinas. Porém, de maneira geral, podem ser

resumidos em:

e Pré-processamento de parametros e aspectos estruturais: onde a diversificagdo dos com-
ponentes € alcancada modificando-se os parametros do classificador (caso este o possua)

(e.g. pesos, arquitetura e/ou algoritmo de treinamento em redes neurais artificiais).

e Pré-processamento dos dados de treinamento: o objetivo aqui é produzir conjuntos de
treinamento distintos, que podem conduzir a classificadores que generalizam de forma
diversa mesmo que mantidos idénticos os parametros e aspectos estruturais do mesmo.
Re-amostragem dos dados (Bagging) [15], re-amostragem adaptativa (Boosting) [91] e
utilizacdo de varidveis distintas sdo os métodos mais utilizados. Estas técnicas serdao

brevemente descritas a seguir.

1. Bagging 3 foi proposto por Breiman [15]. Nesta abordagem, sio gerados vdrios
conjuntos de treinamento a partir de amostragem uniforme do conjunto original de
dados, com reposicao, e entdo se obtém uma proposta de solugdo a partir de cada um
desses conjuntos de treinamento. Os conjuntos de treinamento t€m o mesmo nimero
de amostras do conjunto original, mas algumas amostras do conjunto original podem
aparecer mais de uma vez, fazendo com que outras amostras nio sejam selecionadas.
Essa distin¢do aleatdria entre os varios conjuntos de treinamento confere diversidade
aos modelos de classificagao ou regressao que sao obtidos a partir de cada um desses

conjuntos.

2. Boosting foi proposto por Schapire [91]. Nesta abordagem, os vérios conjuntos de
treinamento ndo sao gerados a partir de uma amostragem uniforme com reposi¢ao,
como no caso do bagging. A probabilidade de escolha de uma amostra depende da
contribui¢do desta para o erro de treinamento dos componentes ja treinados, isto €,
caso uma amostra ndo tenha sido corretamente classificada pelos componentes ja
gerados, a probabilidade de escolha desta aumenta em relacdo as demais amostras,
quando do treinamento de novos componentes. Conseqiientemente, esta amostra
terd uma chance maior de ser escolhida para compor o conjunto de dados do préximo
componente a ser gerado. Portanto, apenas o primeiro componente do ensemble é
treinado a partir de uma amostragem uniforme do conjunto de dados original. E
necessdrio, assim, que os varios componentes do ensemble sejam treinados seqiien-
cialmente, visando redefinir a probabilidade de escolha das amostras na geracao dos

préoximos conjuntos de treinamento.

3do inglés bootstrap aggregating
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3. Varidveis distintas: em algumas aplicagdes especificas € possivel obter conjuntos
de treinamento distintos pela simples consideracao de um elenco de varidveis dife-
rentes para o vetor de entrada. Desse modo, cada componente do ensemble toma
um subconjunto de varidveis de entrada distinto dos demais, embora possa haver
varidveis comuns entre eles. Uma abordagem muito comum € utilizar varidveis pro-
venientes de fontes/técnicas distintas em cada um dos classificadores componentes

do ensamble.

4.3.2 Métodos de Combinacao

Quanto a combinag¢do dos classificadores componentes, as abordagens predominantes sao
o voto baseado na pluralidade ou voto majoritario, média simples ou média ponderada [42].
O problema trata da combinagdo de M classificadores diferentes f;,j = 1,..., M , utilizados
para classifica¢do do padrdo x em K classes, U = {1, ..., K'}. A saida do j-ésimo classificador
para a k-ésima classe serd denotada por uf . A saida do comité de miquinas serd denotada por
f (). Logo, a combinagdo de miltiplos componentes pode ser vista como a determinagdo de

f(x) usando as saidas fj(x) de todos os M componentes.

e Média simples e média ponderada: € um dos métodos mais populares de combinacao.
Ele se refere a uma combinagao linear da saida dos componentes. Uma tnica saida pode
ser criada a partir de um conjunto de saidas via média simples, ou por meio de uma média
ponderada, a qual considera o desempenho relativo dos componentes a serem combina-
dos. Neste método, a saida do comité de maquinas serd a classe com maior valor médio,

conforme mostra a equacao a seguir:

~

f(x) = max Sh (4.13)
onde,
LM
Sk =37 agu} (4.14)

sendo «; peso relativo de cada classificador. Este fica definido como «; = 1 0 no caso de

média simples e

(4.15)
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para média ponderada, e( f;) denota o erro total associado a cada classificador .

e Votacdo: O resultado apoiado pela maioria dos componentes € definido como a saida do

comité de maquinas, segundo a equagdo a seguir:

f(x) =k (4.16)
se
M
k* = max ; Gh(x) (4.17)
onde:
G} (x) = ? ZZ ;jg; i Z (4.18)

Embora a votagdo tenha a vantagem de nao requerer recursos computacionais ou espaco de
memoria extra, esta pode piorar o desempenho do comité de maquinas, caso existam componen-
tes com desempenho global ruim. Isto ocorre porque os rétulos de todos os componentes t€ém o
mesmo peso, independente do seu desempenho global. O principio de votagdo € exatamente o

que € conhecido como votacdo majoritaria.

4.4 Analise de Componentes Principais

A técnica denominada de andlise de componentes principais, popularmente chamada de
PCAS, foi introduzida por Karl Pearson em 1901 e estd fundamentada no artigo de Hotelling
[47]. Seu objetivo principal € o de explicar a estrutura de variancia e covariancia de um vetor ale-
atério composto de p-varidveis aleatdrias, por meio da construcao de combinacdes lineares das
variaveis originais. Estas combinagdes lineares sdo chamadas de componentes principais e sao
ndo correlacionadas entre si. A partir de p-varidveis originais é possivel obter p-componentes
principais. No entanto, em geral deseja-se obter uma reducao do nimero de varidveis a serem
avaliadas e uma interpretacdo das combinagdes lineares construidas, ou seja, a informacao con-

tida nas p-varidveis originais é substituida pela informagdo contida em k(k < p) componentes

bdo inglés Principal Component Analysis
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principais nao correlacionadas. Desta forma, o sistema de variabilidade do vetor aleatério com-
posto de p-varidveis originais € aproximado pelo sistema de variabilidade do vetor aleatério
que contém as k-componentes principais. A qualidade da aproximacdo depende do nimero de

componentes mantidas no sistema e pode ser medida por meio de técnicas préprias.

Uma vez determinadas as componentes principais, 0s seus escores numéricos podem ser
calculados para cada elemento amostral. Deste modo, os valores de cada componente podem
ser analisados, usando-se técnicas estatisticas usuais como andlise discriminante e/ou outros

tipos de classificadores.

Seja S a matriz de covaridncias amostral definida na equagdo 4.5 e Ai, Ao, ..., A, 0s autova-
lores da matriz S, e sejam €, €,, . . . , €, 0s autovetores correspondentes normalizados. Entdo, a

j-€ésima componente principal Y] amostral estimada € definida por:

V=X =énXi+épXot...+6,X,0=1,2,...,p (4.19)

Algumas das principais propriedades das componentes principais amostrais sao apresenta-

das a seguir:

e A varidncia estimada de Y] ¢ igual a ;\j,j =1,2,...,p.

e A covariancia entre as componentes Y e Y}, € igual a zero, para todo k # j, que significa

dizer que estas componentes sdo ndo correlacionadas.

e A variancia total explicada pela j-ésima componente amostral é dada por:

~

/\ .
% (4.20)
Z¢:1 Ai

Em termos praticos, para fazer uso das k£ componentes principais amostrais consideradas
mais relevantes na andlise de dados, € necessdrio calcular os seus valores numéricos para cada

elemento amostral valores esses chamados de escores das componentes.

4.5 Validacao Cruzada

Validacdo cruzada é uma prética estatistica utilizada para se estimar as probabilidades de
classificagdes incorretas. Estas probabilidades é que demonstrardo a precisdo e a qualidade do

classificador obtido.
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Existem varios métodos capazes de testarem a estabilidade de um modelo de classificacdo.
Todos partem do principio onde se divide o conjunto de amostras em subconjuntos de trei-
namento e teste. Entre eles temos: validacdo holdout, validacdo cruzada K-fold e validagcao

cruzada leave-one-out.

4.5.1 Holdout

O método Holdout (validag@o por divisdo em duas partes) € um dos métodos mais comuns
para estimar a generalizacdo de erro. Aqui observacdes sdo escolhidas randomicamente do
conjunto inicial para formar o conjunto de treinamento, as observacoes restantes fardo parte do
conjunto de testes. E comum designar menos de um terco do conjunto inicial para ser usado

como conjunto de testes [35].

4.5.2 K-fold

No método de validagdo cruzada com K-fold (K-dobras), o conjunto original de observagdes
¢ particionado em K subconjuntos mutuamente excludentes e de tamanhos aproximadamente
iguais. Dos K subconjuntos criados, um € utilizado como subconjunto de testes, e os restantes
K — 1 s@o utilizados como dados de treinamento. O processo de valida¢do cruzada € entdo
repetido K vezes (folds), onde cada subconjunto € utilizado exatamente uma vez como conjunto
de testes. Os K resultados obtidos sdo entdo combinados para produzir uma Unica estimagao

de erro.

4.5.3 Leave-one-Out

O método de validacdo cruzada leave-one-out utiliza uma unica observagdao do conjunto
original como teste, e as observagdes restantes como subconjunto de treinamento. Este processo
¢ repetido até que todas as observacdes sejam utilizadas uma vez como teste. Esse método pode
ser considerado um caso especial do método K-fold onde o niimero de subconjuntos (/') € igual

ao numero de elementos do conjunto original.

4.6 Teste de Grubb’s

Estatisticos vem desenvolvendo varias maneiras para detectar observagdes discordantes ou
também designadas por outliers. O teste de Grubb’s (também chamado de ESD’) € uma das

mais simples e conhecidas formas de realizar tal processo.

’do inglés Extreme Studentized Deviate
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O primeiro passo € quantificar quao distantes uma amostra estd das outras. Isto se da pelo
calculo do score Z como sendo a diferenga do possivel outlier em relagdo a média populacional

dividido pelo desvio padriao. Se Z for grande ¢é indicio que a amostra € um possivel outlier.

Z = ln==] 4.21)
o

Esta abordagem ¢é aplicdvel apenas se tivermos conhecimento da média (1) e do desvio
padrdo (o) dos dados. Nem sempre conhecer esses valores reais € possivel. Desta forma uma
estimativa da média real (Z) pode ser realizada sobre os dados amostrais e entdo o desvio padrao
estimado sobre os valores de . Obviamente a preseng¢a de um ou mais outliers pode alterar os
valores de = e 0. Porém, posto que a presenca de outliers altera ambos os valores de numerador
(diferenca entre o valor e a média) e o denominador (desvio padrdo de todos os valores), o escore
7 acaba por nio sofrer influéncia significativa. De fato Z nio pode ser maior que (N —1)/v/N,

onde N € o ndmero de amostras.

Grubb’s e outros autores tabularam os valores criticos para Z (Ver anexo I 7.1)[11]. Estes
valores criticos indicam o limite que, para um determinado nivel de significAncia, a amostra
deve ser rejeitada. Se calcularmos um escore Z maior que o valor critico tabulado para um
nivel de significAncia «, significa que hd apenas uma probabilidade de « * 100% de aquela
amostra realmente pertencer 2 distribui¢io em questdo. E importante notar que o método de

Grubb’s apenas testa o valor Z mais extremo.

Uma vez identificado o outlier pode-se optar por exclui-lo da analise ou trata-lo de forma
diferenciada no estudo. Se a decisdo tomada for a remog¢do é necessdrio realizar o teste de
Grubb’s novamente para verificar um possivel segundo outlier nos dados. Este processo altera

o valor critico uma vez que o nimero de amostras N diminui.
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Sistema de Visao

Para um melhor entendimento, o processo e os resultados desta pesquisa serdo apresentados
sob o ponto de vista de um sistema tipico de visdo computacional. Pode-se definir um sistema
de visdo computacional como o conjunto de métodos e técnicas através dos quais sistemas

computacionais podem ser capazes de interpretar imagens.

A organizacdo de um sistema de visdo computacional € dependente da aplicacdo. A imple-
mentacao especifica de tal sistema depende também se sua funcionalidade é pré-especificada
ou se existe alguma parte de aprendizagem durante a operacdo. Existem, entretanto, funcoes
tipicas encontradas em varios sistemas de visdo computacional. Para o referido sistema de and-
lise e identificacdo de espécies vegetais por meio da andlise de textura foliar, foram definidas as

seguintes etapas (Figura 5.1):

Sad
s
o ‘I Extragao de 2
Aquisicao Pré-Processamento Caracteristicas Classificacao

Figura 5.1: Etapas envolvidas no sistema de andlise e identificacdo de espécies vegetais por
meio da andlise de textura foliar.

e Aquisicdo de imagem: Segundo [39] a etapa de aquisi¢do € quando a imagem do sensor
¢ transformada em uma imagem digital sobre a forma de uma tabela de valores discretos
inteiros chamados pixels. Os valores dos pixels geralmente indicam a intensidade da luz

em uma ou vdrias faixas de cor (o que forma imagens em tom de cinza ou coloridas).

50
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e Pré-processamento: antes de um método de visdo computacional ser aplicado em uma
imagem para extrair informacao, é geralmente necessario processar a imagem para asse-
gurar-se que ela satisfaz as condi¢des do método. Exemplos incluem reducdo de ruidos
(para assegurar que as informacgdes sdo verdadeiras), aumento de contraste (para asse-
gurar que as informagdes relevantes serdo detectadas) e selecido de regides de interesse
especificas (segmentacio e extragdo de uma ou mais regides que contém um objeto de

interesse).

e Extracdo de caracteristicas: essa etapa consiste em extrair caracteristicas matematicas
da imagem em vdrios niveis de complexidade. Exemplos bdsicos incluem deteccdo de
bordas, cantos ou pontos. Exemplos sofisticados incluem detec¢do de textura, formato e

movimento.

e (lassificacdo: o reconhecimento de padrdes, ou classificagdo, é uma das tarefas mais
importantes apos a etapa de extracdo de caracteristicas. No problema de identificacao
dos 6rgaos foliares, os métodos de reconhecimento de padrdes sao utilizados para tentar
descobrir, baseado nas caracteristicas extraidas, a qual espécie uma determinada folha

pertence.

A seguir, serdo apresentados em detalhes, os conceitos e métodos envolvidos em cada etapa,
descrevendo detalhadamente todo o procedimento experimental adotado, desde a aquisi¢ao das

imagens até a configuracdo e obtenc¢do dos classificadores utilizados.

5.1 Aquisicao

A aquisi¢@o da imagem € o processo mais importante de um sistema de visao computacional,
pois € este quem determina a qualidade da imagem a ser utilizada nas etapas seguintes. Pro-
blemas que podem ser facilmente solucionados nesta fase, podem trazer dificuldades extras as
etapas seguintes ou até mesmo impossibilitar a continuagdo do trabalho. Assim, visando evitar
maiores dificuldades, um procedimento cientifico tinico foi adotado para coleta e digitalizacdo

das folhas/amostras.

As amostras foram coletadas in vivo e cada folha foi submetida a um processo de limpeza
para retirada de impurezas (tais como poeira, sedimentos, restos de incetos etc.), ajustada para
que o seu eixo central (linha que une as extremidades basal e apical) ficasse na posicao vertical,
e digitalizada individualmente (frente e verso) com o auxilio de um scanner de mesa a uma

resolucdo padrdo de 1200dpi! (pontos por polegada).

Para cada imagem de folha coletada foi definido um padrao para a constru¢do do nome do
respectivo arquivo de imagem. O nome ficou definido como cX X_WW W _F.png, sendo X X

'do inglés dots per inch
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um ndmero composto por dois digitos denotando o nimero da classe/espécie 2, WIWW um
numero composto por trés digitos identificando o nimero da folha/amostra da referida clas-

se/espécie e F' um carater a ou b identificando a imagem de frente e verso respectivamente.

Nenhum procedimento de normalizacdo extra foi adotado uma vez que o scanner possui
condicdes de iluminacdo e resolugdo controladas. Utilizou-se armazenagem com compressao

lossless, que viabiliza a compressdao dos dados sem perda de informagdes.

5.2 Pré-Processamento

Essa etapa permite corrigir um certo ndmero de defeitos e imperfeicdes aparecidos durante a
aquisicao da imagem, que podem ter como causa caracteristicas fisicas do sistema, as condi¢des
deficientes de iluminacdo ou do préprio objeto a ser digitalizado, etc. O pré-processamento nao

¢ indispensdvel, mas, na maioria dos casos, necessario.

Sendo assim, apds a preparagdo inicial das amostras, todas passaram por um pré-processa-
mento para que fossem obtidas as amostras de textura (janelas texturais) mais representativas de
cada classe. Este processo visa extrair e descartar texturas que apresentem ruidos e/ou variancia

de cor, tamanho e rotacdo (ver Se¢do 2.1).

O pré-processamento aplicado envolve basicamente: (1) segmentar a folha, separando-a
do fundo da imagem; (2) extrair janelas/amostras de textura da respectiva folha; (3) descartar
janelas texturais que ndo estejam em conformidade com o padrdo apresentado pela amostra
ou que possuam algum tipo de ruido, restando assim apenas as texturas mais representativas;
(4) descartar possiveis amostras que apresentem um padrao incomum para aquela determinada

classe.

5.2.1 Segmentacao

Utilizando técnicas de segmentacdo e morfologia matematica, descritas nas Secdes 3.2 e
3.2.2 respectivamente, procura-se delimitar a regido foliar da imagem adquirida pelo o scanner,

separando-se assim a folha do fundo da imagem.

Com esse objetivo uma limiarizacdo automatica, utilizado o método de Otsu [72], é exe-
cutada sobre a imagem original 5.2a resultando na imagem bindria exemplificada pela Figura
5.2b

Em seqii€éncia um filtro morfoldgico para eliminagdo de ruidos € aplicado as imagens seg-
mentadas. Isto pode ser realizado usando-se o operador de abertura seguido do operador de
fechamento (ambos apresentados no Capitulo 3.2.2) com um elemento estruturante maior que

qualquer ruido em A. Este processo aqui denominado de filtro F' pode ser definido por:

2utilizar-se-4 aqui o termo computacional classe de dados como equivalente ao termo bioldgico espécie, ou
seja, uma classe € um conjunto de amostras/folhas de uma mesma espécie
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F=(AoB)eB (5.1)

Definiu-se o elemento estruturante empiricamente como sendo de formato circular e com
tamanho de raio equivalente a 1/100 do maior eixo da imagem original.
O resultado € uma méscara que delimita a regido foliar da imagem separando a assim folha

do fundo da imagem. O resultado pode ser visto na Figura 5.2¢c

(a) (b) (c)

Figura 5.2: (a) imagem original (b) resultado ap6s limiarizacao automatica de Otsu e (c)
resultado apds aplicacao do filtro morfoldgico F' com elemento estruturante circular.

5.2.2 Extracao Janelas Texturais

A abordagem de identificacdo proposta tem como caracteristica principal a andlise da mi-
crotextura foliar. Para tanto, € necessdria a extracdo de janelas que abranjam areas disjuntas da
amostra em questao, tanto para que haja maior representatividade, como para solucionar o pro-
blema de variabilidade de textura na superficie foliar de uma mesma espécie. Dessa forma, um
algoritmo automadtico realiza a extracdo randomica de w janelas de cada amostra, totalizando
assim z x w janelas texturais (z amostras x w janelas). A Figura 5.3 apresenta a extrac¢do de 30
janelas texturais de uma folha da classe C12 (w = 30).

Cada janela textural foi salva separadamente da folha original com adicao do sufixo _wY'Y
ap6s o _F', onde Y'Y € um nimero composto por dois digitos denotando o nimero da janela

textural de uma determinada amostra.

5.2.3 Descarte de Janelas Texturais

O descarte de janelas texturais de uma mesma amostra previamente extraidas torna-se inte-
ressante devido a grande variabilidade de texturas apresentadas por uma mesma folha/amostra
e a necessidade de exemplos de textura limpos, ou seja, sem a presenca de ruidos (fungos, pes-

tes, lesOes, etc.), sem grandes variagdes de coloracdo e sem informacgdes estruturais (nervuras
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Figura 5.3: Exemplo de extracdo das Janelas texturais de uma amostra.

primarias e secunddrias) (ver se¢do 2.1). Ou seja, este pré-processamento visa escolher w’ ja-
nelas texturais que melhor descrevem a textura da amostra em andlise de um dado conjunto
de w janelas. Podemos considerar portanto, as janelas texturais com ruidos como observagdes
discordantes da base de dados.

Sendo f(x,y) a imagem que representa uma janela textural w de uma amostra qualquer
e ¢1(z,v),q(x,y),...,q(z,y) segmentos de imagens disjuntos (quadrantes nio sobrepos-
tos) de f(z,y) com tamanho igual a 1/4 da imagem original (e.g. f(z,y) = 128 x 128 e
¢:(z,y) = 64 x 64), a janela w pode ser caracterizada por um conjunto de p atributos na
forma x = z1,23,...,x, onde, cada elemento deste conjunto representa um ponto no espago
p-dimensional. Uma abordagem simples para obter janelas texturais sem grandes diferencas de
tonalidade, e sem presenca grandes segmentos com ruidos diversos (lesdes, fungos, sujeira) €
utilizar média e variancia dos segmentos da imagem ¢ para compor o vetor de caracteristicas x

da seguinte forma:

Xi:,uqno-qu,uqz?o-qza"'>:qu>0.qp (52)
onde:
= — E «(, :
/qu mn q y
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1 N
op.=— Y (Gu(z,y) —p)’ (5.4)

sendo mn as dimensdes dos segmentos ¢, neste caso m = 64 e n = 64.

De acordo com [11] a identificacdo de um outlier em dados multivariados € usualmente
realizada pelo emprego do principio de reduced subordering. Neste método transformamos
uma observagio multivariada x, de dimensao p, em um escalar R(x). Pode-se entdo ordenar as
amostras Xp,Xo, . . . , X, em termos de seus valores R; = R(x;)(j = 1,2,...,n). Tem-se entdo
que a observacdo x; com maior valor de R,, € um candidato a ser declarado como um outlier.

Ha claramente perda de informacdes na estrutura multivariada quando do emprego de redu-
ced subordering. Portanto, a pergunta chave é: como escolher a métrica de redugdo R(x) com
o minimo de perda possivel? Uma técnica muito utilizada € representar uma observagdo mul-
tivariada x por meio de uma métrica de distancia. Considerando que as varidveis componentes

de x sdo dependentes pode-se utilizar a distincia de Mahalanobis assim definida:

R(x;X0) = v/(x — X0)TS~1(x — Xq) (5.5)

onde X é a matriz de covariancia e X, reflete localiza¢do dos dados ou da distribuic@o que lhe
estd subjacente. Uma abordagem muito comum, caso os dados sigam uma distribui¢cdo normal,
¢ considerar a média real ;« como o ponto referencial Xg.

Temos entdo os escalares R; que denotam o grau de similaridade entre o padrdo x; € a
média p. Descarta-se entdo a observagdo x; com maior valor de 1,, como sendo um outlier e
iterativamente recalcula-se a média do conjunto de janelas e as distancias R; até que o nimero
de padrdes restantes na base seja igual a w’. Teremos assim um conjunto de janelas similares
e representativas da amostra em andlise. A Figura 5.4 ilustra este processo, no topo as janelas
texturais descartadas e abaixo os padrdes restantes (w’). A localiza¢do das w’ janelas mais
representativas sobre a superficie da amostra pode ser verificada na Figura 5.3 observando-se

os quadrantes em vermelho.

5.2.4 Descarte de Amostras

Teoricamente amostras/folhas de uma mesma classe/espécie devem apresentar 0 mesmo pa-
drdo. Porém na natureza nem sempre isso € realidade. A¢des de agentes externos citados na Se-
cdo 2.1 podem fazer com que uma ou mais amostras apresentem um padrao de cor e/ou textura
completamente diferentes das demais. Tratar todas as peculiaridades presentes nas amostras €

uma tarefa computacionalmente impraticavel.
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Figura 5.4: Separacio das cinco janelas mais representativas (w’ = 5) dentre o conjunto de 30
janelas (w = 30) extraidas da amostra em andlise. Conforme Figura 5.3.

Desta forma, optou-se por eliminar da base de dados de treinamento amostras muito dis-
crepantes. Considera-se aqui como pré-requisito no TreeVis que, para a adicdo de uma nova
classe/espécie no sistema, seja necessdrio um nimero minimo de amostras/folhas para que tal
procedimento seja aplicdvel. Desta forma d4-se maior credibilidade ao sistema devido a alta

amostragem.

Obviamente esse descarte também pode ser realizado na base de dados de teste quando as
amostras estiverem em nimero suficiente grande. Porém a existéncia de varias amostras/folhas

nao € um pré-requisito para que o usudrio possa utilizar o sistema em questao.

Uma abordagem simples e semelhante a utilizada na secdo anterior (descarte de janelas
texturais) serd adotada para realizar descarte de amostras e/ou, em outras palavras, eliminacao

de outliers.

Seja f,,(z,y) uma janela textural w’ de uma determinada amostra ¢, um vetor de caracteris-
ticas com p atributos, da forma X = z1, 29, ..., x,, pode ser composto pela média e varidncia

das janelas texturais da amostra ¢ da seguinte forma:

Xi = [f150f15 Hf2r Ofar oo s Hfyy Of, (5.6)

onde:
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1 m,n
- (x, 5.7
He = — m:%::lf (x,9) (57)
€
N
= S (fulay) - ) (5:8)
e mn z=1,y=1 ’

sendo mn as dimensoes de f,.

Igualmente ao método empregado anteriormente no descarte de janelas texturais usar-se-
4 aqui o principio de reduced subordering para descarte de amostras. Utilizando a distancia
de Mahalanobis (equacdo 5.5), com ponto referencial X, igual a média simples x de todas as
amostras da referida classe em andlise, reduze-se entdo a observa¢do multivariada x; a um es-
calar R(x). Ordenam-se as amostras X, Xs, . . . , X,, em termos de seus valores R; = R(X;)(j =
1,2,...,n). Nesse ponto, diferentemente do realizado na se¢do anterior, onde se eliminava
janelas iterativamente até que restassem apenas w’ janelas, aqui elimina-se apenas outliers alta-

mente discordantes em relacdo a média populacional.

Segundo [11] uma amostra z; pode ser considerada discordante se seu valor R(,,) mostrar-se
excessivamente extremo perante uma dada distribuicdo F'. Isso pode ser verificados por meio
do teste de Grubb’s (Secdo 4.6). Para um determinado nivel de significAncia v obtém-se por
meio da Tabela 7.1 o valor critico para o escore Z. Se o escore calculado for maior que o valor
critico a amostra é eliminada da base de dados e o teste é repetido. A Figura 5.5 ilustra este
processo, na parte inferior da figura observa-se uma amostra discordante e acima as amostras

consideradas normais.

5.3 Extracao de Caracteristicas

Os chamados métodos de extracdo de caracteristicas, possuem as habilidades de extrair
caracteristicas das imagens gerando assim o chamado vetor de caracteristicas. Um vetor de
caracteristicas é uma representacdo numérica de uma imagem ou parte dela, descrevendo seus
detalhes mais representativos. O vetor de caracteristicas ¢ um vetor n-dimensional contendo
esses valores. Essa nova representacdo da imagem propicia vantagens ao processo de reconhe-

cimento de imagens, pela reducdo da dimensionalidade dos dados e representabilidade obtida.

Embora individuais e com caracteristicas proprias, os métodos de extracio de caracteristicas

aqui empregados podem ser divididos em dois grupos:
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0000¢

Figura 5.5: Amostra considerada discordante da classe C11 conforme teste de Grubb’s.

1. Grupo dos métodos que utilizam como fonte imagens previamente convertidas para tons

de cinza, ou seja, ndo utilizam informacdes de cor como atributo;

2. Grupo dos métodos que fazem uso da informacdo de cor como forma de enriquecer a

informac@o presente no vetor de caracteristicas.
Ou em trés abordagens distintas sendo (ver Figura 5.6):
1. Abordagem estatistica;
2. Abordagem espectral;

3. Abordagem baseada em modelos;

Momentos

Fourier Radial

(T B : -
. - Cromaticidade |.
Primeira Ordem Coocorréncia | : [ ]Métodos Estatisticos
: : .| Gabor wavelets | | Métodos Espectrais
Fourier Radial / | + cor

[ |Meétodos Baseados em Modelos

: Angular || DF volumetrica |. =\ oo,
Gabor wavelets DFE Volumétrica - multiespectral I l'_'j G0 2 Cor
T | " DF volumetrica |: T
+ cor I

Figura 5.6: Categorizacao dos métodos de andlise de textura em grupos e abordagens

Desta forma esté-se por cobrir e utilizar todos 0s aspectos possiveis em andlise de textura. A

seguir descreve-se, o procedimento e a configuracdo de cada método empregado neste trabalho.
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5.3.1 Caracteristicas de Primeira Ordem

As caracteristicas de primeira ordem média, variancia, kurtose, energia e entropia, dadas
pelas Equacdes 3.17, 3.18, 3.19, 3.20 e 3.21 respectivamente, sdo obtidas a partir do histograma
(funcdo de densidade probabilidade dada pela equacédo 3.16) da imagem f(x,y).

O vetor de caracteristicas x fica entdo composto por 6 varidveis independentes entre si da

seguinte forma:

X = [M70-27M47E7H] (59)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.7.

G-1

ji = Z"-“":'

| 1 FEti]

=1

¥ 1 I'T_I=Z|I'—F]:_Ilf.llf'
) ] q 1=l

* -1
== pli}log,[p(i)]

X = [p.0% . E. H]

Figura 5.7: Processo de extracdo das caracteristicas de primeira ordem.

5.3.2 Coocorréncia

Diferentemente das caracteristicas de primeira ordem, as matrizes de coocorréncia (ou esta-
tisticas de segunda ordem) levam em consideragdo nao apenas os pixels da imagem mas também

seu inter-relacionamento.

Com objetivo de diminuir o custo computacional uma reducdo nos niveis de cinza é reali-
zada. Transformam-se os 256 niveis originais da imagem f(x,y) em apenas 16 niveis. Apés
este pré-processamento calcula-se a versdo ndo simétrica de hgy(i, j) a partir de f(x,y) para 2
distancias d = 1,2 e 4 angulos 6 = 0°,45°,90°, 135°, totalizando assim 8 matrizes. Obtém-se
entdo pgy(7, j) a partir da divisdo de cada hg (i, j) pelo nimero total de pixels vizinhos R(d, 6).
Sobre matrizes de coocorréncia pgy(i, j) obtidas, caracteristicas de energia, entropia e correla-

¢do sdo calculadas pelas equagdes 3.23, 3.28 e 3.24 respectivamente.

O vetor de caracteristicas X fica entdo composto por 32 varidveis (8 matrizes x 3 caracteris-

ticas cada) independentes entre si da seguinte forma:
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X = [H(pl,oo)a E(p1,0°)7 C(pwc), H(p1,450)7 cee H(p2,0°)7 cee O(p2,135°)] (5.10)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.8.

T 1 1 0 H= —Z S~ pli, i)ogap(i, j)]
2 4 () 0
— T‘ J.'
o6 |1 ‘—-Z“ 2
ool 1 T2 z’y iplisd) = i

X = [HU”LU ). E'ﬁ!‘]_n ). C(proe ), ”'::;”].15 Jooos H':_,“z_u Joo o  Clpanss J]

Figura 5.8: Processo de extracdo das caracteristicas de segunda ordem.

5.3.3 Fourier

Os descritores de Fourier sdo muito conhecidos e utilizados em analise de textura [39].
Ha na literatura muitas variacdes e implementacdes diferentes deste método. Na presente pes-
quisa utilizaremos suas formas mais tradicionais, aquelas efetuadas por meio da anélise dos
componentes radiais e radiais/angulares do espectro de poténcia (i.e., analisando a soma das

componentes do espectro ao longo de determinado raio e de determinada raio/dire¢ao).

Dada aimagem f(x,y), a transformada de Fourier F'(u, v) € obtida pela equagdo 3.36 e con-
seqiientemente seu espectro de poténcia pode ser calculado pela equacdo 3.40. Para solucionar
problemas de intensidade das imagens o espectro de poténcia € normalizado pela componente
F(0,0) e esta ento é eliminada do espectro. A partir deste ponto obtém-se o elemento bésico

da textura através de duas diferentes analises:

1. Andlise de componentes radiais: consiste na soma das componentes para diferentes raios
(equacao 3.42). No caso discreto, para uma imagem /N X N, R é determinado como sendo

N/2 — 1. As R energias F, obtidas sdo entdo chamadas de descritores de Fourier.

O vetor de caracteristicas X para imagens de 128 x 128 fica entdo composto por 63 varia-

veis independentes entre si da seguinte forma:

X = [El,EQ,...,Eﬁg] (511)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.9.
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Figura 5.9: Processo de extracdo das caracteristicas de Fourier (componentes radiais)

— X = [, By, ..., Fg

2. Andlise de componentes radiais/angulares: consiste na soma das componentes para dife-
rentes raios (equagdo 3.42) e diferentes angulos (equagdo 3.41). Optou-se aqui pela uti-
lizacdo de 8 freqiiéncias radiais (5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60]) e 8 setores orientados com
angulos de (0°,45°,90°,135°, 180°, 225°,270°, 315°). As 64 energias obtidas (8 freqiién-

cias x 8 orientagdes) sdo entdo chamadas de descritores de Fourier.

O vetor de caracteristicas X para imagens de 128 x 128 fica entdo composto por 64 varia-

veis independentes entre si da seguinte forma:

X = [El,EQ,...,E64] (512)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.10.

X = [Ji] j'.l'-_:. e ,[':{H]

Figura 5.10: Processo de extracdo das caracteristicas de Fourier (componentes
radiais/angulares).

5.3.4 Gabor Wavelets

A ndo ortogonalidade dos filtros de Gabor wavelets resulta na presenga de informacdes re-
dundantes em seus descritores. Desta forma, a metodologia proposta por [66] foi a escolhida
por sua capacidade de solucionar este problema. A partir da definicdo do nimero de rotacdes
K, escalas S e intervalos de freqiiéncias Uy, U, cria-se um conjunto de filtros de Gabor wave-
lets constituido por K S filtros de simetria par (modulados por uma fun¢@o cosseno, conforme
exemplo na Figura 3.3(a)). A escolha da parte real dos filtros de Gabor wavelets (simetria par)
estd fundamentada no trabalho [64]. Assim sendo, cada filtro é definido por g, (z,y) onde
m=12..,K,n=12...75 eseus sigmas (o, 0,) € por conseguinte (0,, o,) sdo definidos

numericamente pela equagao 3.49.
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Sendo f(z,y) a imagem de em andlise € ¢,,,,(z, y) o filtro de Gabor wavelets com rotagdo
m e escala n, o vetor de caracteristicas € obtido pela convolugdo dos mn-€ésimos filtros com a

imagem, conforme mostra a equacao abaixo.

T (2, Y) = f(2,Y) * Gmn(2,Y) (5.13)

Sendo 7,,,,(x, y) a imagem filtrada pelo filtro de Gabor wavelets com rotagdo m e escala n
e Ryn(u,v) sua transformada no dominio de Fourier, o descritor E,,, é obtido pelo cdlculo da

energia da mn-ésima imagem filtrada, definida por:

1
Evn = Z[rmn(l',y)]Q = g Z | Ry (1, 0)] 2 (5.14)

x7y

onde £ € a energia, p e ¢ sdo as dimensdes da imagem, r ¢ I sdo a imagem no dominio do

espaco e da freqii€éncia respectivamente.

Dessa maneira, o vetor de caracteristicas x € constituido pelas energias resultantes de cada
imagem filtrada. Sendo K o ntimero total de rotacdes e S o nimero total de escalas, a compo-

sicdo de x € obtida pela seguinte equagao:

X = [E00>E01a"'7E107E115"'7EKS] (515)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.11.

Filtros de Gabor

A ~
sk Convolugdo

Imagens
Filtradas

Figura 5.11: Processo de extragdo das caracteristicas por filtros de Gabor wavelets.
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5.3.5 Fractais

A teoria dos fractais € muito conhecida na andlise de formas, porém, em andlise de tex-
turas, mesmo havendo vérias implementacdes para tal objetivo, ainda € pouco utilizada. Na
presente pesquisa utilizaremos a andlise da DF fractal para texturas por duas novas técnica, a de
Bouligand-Minkowski volumétrica e Bouligand-Minkowski volumétrica multiespectral. Este
método foi desenvolvido neste mestrado [7], destinado para aplicagdo em andlise de texturas de

superficies foliares.

1. Bouligand-Minkowski volumétrica:

Dada a imagem f(z,y) e sua representaciio em 3-dimensional, onde (x, y) denota a posi-
¢do 2D e a terceira coordenada (z) denotando a intensidade do pixel realiza-se a dilatagdo

das esferas até r,,,, estimando-se a cada passo o valor de V (r).

No método de estimagdo da dimensdo fractal por Bouligand-Minkowski volumétrica a
disposicdo dos pontos de interesse altera o este processo de dilatacio. A medida que o
valor de r cresce, as esferas produzidas pelos diferentes pontos da superficie S comegam
a interagir umas com as outras. Esta interacdo altera (causa efeitos) no valor de V' (r),
ou seja, no volume de influéncia calculado para um determinado raio. Essa caracteristica
possibilita a percepc¢do de alteracdes no padrao da textura, visto que diferentes texturas

apresentam diferencas na organizagdo de seus pixels.

Desta forma cada padrdo produz um crescimento de V' (r) caracteristico para aquela de-
terminada textura. Isto torna possivel o uso dos os valores de V' (r) como descritores de
textura uma vez que V' (r) descreve, indiretamente, a organizagao dos pixels e, conseqiien-

temente, a complexidade da textura.

Desta forma, o vetor de caracteristicas X consiste na concatena¢do do logaritmo do volume
de influéncia V' (r) calculado para todos os valores de » € F, onde E é o conjunto das

distancias Euclidianas para um determinado 7, :

E-— {1,&, Jﬁ,...,rmm} (5.16)

x = [log V(1),log V(v/2),1og V(V/3), ... ,108 V (Fmaz)] (5.17)

Note que o valor V'(r) quando r = 0 ndo é considerado no conjunto de descritores. Uma
vez que este valor corresponde ao nimero de pontos da superficie da imagem. Para ima-
gens de igual tamanho ele ndo possui relevancia, ja para imagens de diferentes tamanhos

este pode ser utilizado como fator normalizador.
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O uso de diferentes valores de r permite o estudo da complexidade da textura em diferen-
tes escalas. Neste contexto caracteristicas de macro e micro textura estdo implicitamente

presentes nos descritores.

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.12.

1|l| I"\-f)| ‘maa

e e e

v

x = [log V(1).log V(v2).log V(V3). ... log V (rpa)]

Figura 5.12: Processo de extracdo das caracteristicas por DF de Bouligand-Minkowski
volumétrica [7].

2. DF volumétrica multiespectral:

Também desenvolvido neste mestrado [21], o processo de extra¢do de caracteristicas via
DF volumétrica multiespectral é semelhante ao apresentado acima. Diferenciando-se
apenas na representacdo da imagem em S. Dada a imagem f(z,y), sua superficie 3-
dimensional S(z,y, z) é obtida considerando cada banda de cor como uma superficie, ou
seja, para cada par (x,y) que denotam as coordenadas da imagem, hd 3 pontos z deno-
tando a intensidade da cor para cada banda. Realiza-se assim a dilatacio das esferas até

T'maz»> €Stimando-se a cada passo o valor de V' (r).

Assim, de forma semelhante a DF volumétrica, o vetor de caracteristicas x fica entido

composto da seguinte forma:

= [logV'(1),log V(\/§), log V(\/g), oo log Vi(rmas)] (5.18)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.13.

Em ambos os casos (DF volumétrica e DF volumétrica multiespectral) utilizou-se varios
valores de r,,,, para composicdo do vetor de caracteristicas. O objetivo é determinar até que

ponto a dilatacdo contribui com informagdes relevantes para classificacio das texturas foliares.

5.3.6 Momentos de Cromaticidade

Os momentos de cromaticidade, derivados do diagrama de cromaticidade (momentos do

tipo T) e de sua distribuicdo bidimensional (i.e histograma ou momentos do tipo D) sdo dados,
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V(V?2

)

X = [log V'(1),log V{ V2). log Vi v3),.... log V(702 )]

) [

Figura 5.13: Processo de extracdo das caracteristicas por DF de Bouligand-Minkowski
volumétrica multiespectral.

respectivamente, pelas equacgdes 3.64 e 3.65. Utilizou-se, em ambos os tipos, valores de m e [
sugeridos por [74], ou seja, m = 0,1,2,...,6el=0,1,2,...,6.
O vetor de caracteristicas x fica entdo composto por 6 varidveis independentes entre si da

seguinte forma:

X = [MT(0,0), MT(O, 1), ey MT<1,O>,MT(1, 1), R MT(6,6), MD(0,0), ey MD(6,6)]

(5.19)
Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.14.
-I‘Er::‘i _l_""‘ Xs—1Vs—1
2o ‘ e Ny (112 1) = Z Z "y Dy
X = [Mp(0,0), Mp(0, 1), ..., Mp(1,0), Mp(1, 1), ..., . Vp(6,6). Mp(0.0)...,. V(6,6

Figura 5.14: Processo de extracdo das caracteristicas derivadas dos momentos de
cromaticidade.

5.3.7 Descritores de Cor Baseados na Estrutura Espacial

As caracteristicas de cor derivados de sua respectiva estrutura espacial sdo obtidas pela apli-
cacdo de um conjunto de filtros de Gabor em cada canal E, E,\ e EA » dados pela transformacado
de cada pixel RGB em f(z, 1) pela equacio 3.68, obtendo-se assim f(z, ).

Dessa maneira, o vetor de caracteristicas x é constituido pelas energias resultantes de cada
banda de cada imagem filtrada. Sendo K o nimero total de rotacdes e S o niimero total de

escalas utilizadas no filtro de gabor, a composicao de x € obtida pela seguinte equagao:
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X= [E007 Eo1, ..., Ew, B, ... 7EKS] (5.20)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.15.

[ E 006 0.63 031 It
£yl =1 010 oas —oa7 o
L 0.22 =044 0.06 I

Filtros de
Gabor

X = [Ey. Eor. .. .. FEro. ... .. Exs)

Figura 5.15: Processo de extracdo dos descritores de cor baseados na estrutura espacial.

5.3.8 Descritores de Cor Baseados na Estrutura Espacial por Ana-
lise de DF

O método anterior analisa a imagem a partir integracdo da dimensdo espacial (filtros de
Gabor wavelets) e do comprimento de onda emitidos pela luz (dados pela transformagdo das
bandas RGB nos subespacos). Uma nova proposta € caracterizar a estrutura espacial ndo por
filtros de Gabor e sim através de uma técnica de DF. Esta alternativa justifica-se pelo fato de que
nem sempre abordagens espectrais de andlise de textura (i.e. filtros de Gabor) obtém sucesso na
caracterizacao de texturas naturais que exibem padrdes randomicos, de estrutura ndo periddica,
porém persistentes, como € o caso das texturas foliares.

Assim, a idéia € analisar cada subespaco E, Ey e E\, pela técnica de DF Bouligand-
Minkowski volumétrica. Esses subespacos e/ou bandas de f (x,y) sdo dados pela transformagao
de cada pixel RGB em f(x,y) pela equagdo 3.68. Dessa maneira, o vetor de caracteristicas x
¢ constituido pelos volumes de influéncia V' (r), a um dado 7., de cada subespaco/banda da

imagem f(z,y) obtida.



CAPITULO 5. SISTEMA DE VISAO 67

Assim, de forma semelhante a DF volumétrica, o vetor de caracteristicas X fica entdo com-

posto da seguinte forma:

x = [log Vz(1),log Vz(V2), ..., 108 Vi(rmaz); - - - , 1og Vi, ("maz)s - - -, 108 Vi (Tmaz)]
(5.21)

Este processo pode ser melhor entendido observando-se a Figura 5.16.

[ E 0.06 063 031 R
Ey =1 019 018 =037 (&
| Fu 022 —0.44  0.06 B

DF Bouligand-
Minkowski
Volumetrica

X = [log Vi(1), log Vi(v2), ... 1og Vi (Fmae ), - .. log | iy (Tmaz), ... log} }'f,\.\ (Timaz))]

Figura 5.16: Processo de extracao dos descritores de cor baseados na estrutura espacial por
andlise de DF Bouligand-Minkowski volumétrica.

5.4 Classificacao

Uma vez obtidos os vetores de caracteristicas € necessdrio avaliar qual destes promove uma
melhor qualidade na identificagdo de espécies vegetais por meio da textura foliar. Também ¢é
necessdrio avaliar qual classificador melhor adapta-se ao problema em questdao. Neste sentido,

duas etapas de avaliagdo foram adotadas, sendo (ver também Figura 5.17):

1. Avaliagdo da qualidade da funcdo descriminante obtida, onde como resultado seleciona-

se 0s M melhores métodos de extracao de caracteristicas;
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2. Utilizando-se dos vetores de caracteristicas advindos dos M métodos, avalia-se qual clas-

sificador melhor adapta-se ao problema em questao.

Primeira Ordem

Coocorréncia

PCA+LDA

Fourier Radial

: Método 1 :

Gabor wavelets P\I Avaliagio e -l;kvaliar;éc;‘\-"'-
| ,, descrorea ——{ Tunes | cassrendores
_r_,-—-’-" (LDA)

! stodo M

DF Volumétrica :

Fourier Radial /
Angular

:

i : Selecdo de M :

- . melhores métodos - Redes Neurais
.| Gaborwavelets ¥ / /  Teememelimeeienne

! + cor

1| DF volumetrica L J

! : egenda:

i , multiespectral Métodos Estatisticos

! DF volumelrica [ IMétodos Espectrais | |Grupo 1 - Sem cor

+ | T
cor — . [ |Métodos Baseados em Modelos [ )Grupo 2 - Cor

Figura 5.17: Etapas envolvidas no processo de avaliacdo dos métodos e dos classificadores

Em ambas as etapas e nos diversos classificadores empregados utilizou-se o método de va-
lidac@o cruzada K-fold com 10 folds (K = 10) (Ver sec@o 4.5) como procedimento para se
estimar a probabilidade de classificacdes incorretas. A seguir sdo apresentados os procedimen-

tos de avaliacdo e configuracdes adotadas para cada método de classificagdo utilizado.

5.4.1 Avaliacao da Qualidade da Funcao Descriminante Obtida

Com objetivo de avaliar qual método obteria os melhores resultados, utilizou-se o classifi-
cador LDA isoladamente para cada método de extragcao de caracteristicas. O classificador LDA
possibilita a analise individual para cada janela textural, porém, como mostrado anteriormente,
cada amostra/folha é caracterizada nao por uma, mas por w' janelas texturais, sendo que nem
todas as janelas sdo classificadas corretamente. Assim, hd a necessidade de combinar essas
informacdes como forma de melhor descrever a folha. De modo a contornar esse problema, a
média das probabilidades a posteriori de uma determinada amostra foi calculada utilizando-se
as w' janelas texturais, e a amostra foi entdo atribuida a classe com maior probabilidade média
a posteriori (maior grau de confianga). Assim sendo para cada método de andlise de textura sdo

apresentados 2 resultados sendo:
1. Classificagado direta das janelas texturais (tipo 1);

2. Classificacdo das amostral/folha (tipo 2): considerando a média das probabilidades a
posteriori das w' janelas texturais pertencentes a mesma amostra/folha j. Sendo por-
tanto, f;(y) a fungdo densidade da populacdo j,j = 1,2, ..., g, classifica-se o elemento

amostral naquela populacdo £, tal que:
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fie(y) = argmax{f;(y),j = 1,2,...,9} (5.22)
sendo:
1 Y
Hiy) =— ; fi(x)Vx €y (5.23)

onde f;(y) denota a probabilidade a posteriori média da amostra j e y representa o con-
junto de janelas texturais pertencentes a uma mesma folha j. Com esse procedimento,
continua-se a atribuir o objeto ao grupo com probabilidade condicional mais elevada

(fx(y)), porém agora considerando-se vdrias janelas texturais para o calculo desta.

Ap6s a construgdo da fungdo discriminante via LDA, é necessdrio avaliar a sua qualidade.
Esta avaliacdo de qualidade € obtida, basicamente, por meio da (1) matriz de confusdo e das
varidveis de (2) probabilidade de acerto global, (3) erros de omissdo e comissdo, (4) indice

Kappa e (5) confianga do classificador.

1. A matriz de confusdo € quadrada e de dimensdo igual ao nimero de classes avaliadas.
Os resultados da classificagdo sdo colocados nas colunas da matriz, sendo que nas linhas
correspondentes a diagonal principal coloca-se o nimero de observacdes classificadas

corretamente e nas demais linhas o nimero de observagdes omitidas de cada classe.

2. Para avaliacdo do desempenho global sobre a totalidade das classes também pode ser
usada a precisdo global (ou probabilidade de acerto global) PG. O indice de precisdo
global é um parametro estatistico simples, derivado da matriz de confusdo, que é dado
pela divisdo da soma dos valores da diagonal principal dessa matriz pela quantidade total
de amostras usadas para o cdlculo da mesma. Dada a matriz de confusdo M, a PG pode

ser calculada por:

T
i=1 Mii

PG = = (5.24)

n
onde r € o nimero de linhas e colunas na matriz de confusio, m;; é a contagem das

observacdes na linha 7 e coluna ¢ e n € o nimero total de observagdes.

3. Também € recomenddvel estimar as probabilidades de ocorréncia dos erros do tipo 1
(omissao) e 2 (comissdo) de classificagdes incorretas separadamente, € ndo apenas a pro-
babilidade de acerto global da regra. E possivel, por exemplo, ter uma fungio discrimi-

nante com alta probabilidade de acerto global, mas apresentando uma probabilidade alta
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em algum dos erros parciais dos tipos 1 ou 2. Isso permitird que se faga uma avaliacdo da

qualidade da fun¢do em termos de erros de classificacdo e capacidade de discriminagao.

e Erro tipo 1 (omissdo): o elemento amostral pertence a populagao/classe k, mas a
regra de classificacdo o classifica como sendo proveniente de uma populacio 7j;
onde 7,k =1,2,...,gsendo k # j.

e Erro tipo 2 (comissdo): o elemento amostral pertence a qualquer populacio j, mas

a regra de classificacio o classifica como sendo proveniente da populacdo k.

Quanto menor forem estas probabilidades, melhor serd a fun¢do de discriminacdo. Os
resultados destas probabilidades serdo apresentados juntamente com a matriz de confusao
onde a ultima coluna demonstra os erros de omissao (O M) para aquela classe (Erro 1) e
a ultima linha demonstra os erros de comissido (C'O) em uma determina classe (Erro 2).

Os indices de omissdo e comissao sao dados respectivamente pelas equacdes 5.25 e 5.26.

OM,; = My = Mii (5.25)
my+

CO,; = M 7 Mii (5.26)
My

onde m;, € a soma da enésima linha, m_,; € a soma da enésima coluna.

4. Além da precisdo global, erros tipo 1 e 2 também € utiliza-se o indice Kappa para avaliar a
concordancia entre a classificacdo e a verdade [27]. O indice Kappa trata-se de um indice
consagrado na comunidade académica para avaliar o grau de desempenho de uma regra
de decisdo qualquer quanto a sua exatiddo. Muito utilizado em classificacao de imagens
de satélite, este indice também pode ser utilizado na avaliacdo de outros classificadores,
pois, os dados da matriz de erros sdo discretos e com distribuicdo multinormal [27]. Os
valores desse indice sdo inferiores aos valores de precisdo global pois traduzem o ganho
de precisdo relativo a uma distribuicdo aleatoria dos individuos pelas classes. O indice

Kappa € dado por:

(5.27)

onde
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my;
0, = Z - (5.28)
=1
c
- MMy
b= — 5 (5.29)

=1

5. Oclassificador LDA também apresenta como resultado a probabilidade a posteriori (f;(X))
para cada janela textural (f;(x)) no caso de andlise das amostras/folhas (ver Segdo 5.4).
E possivel utilizar-se da média dessas probabilidades, para os padrdes corretamente clas-
sificados, como forma de atestar a qualidade da regra de classificagdo obtida, e/ou grau

de confianc¢a de que o padrdo pertenca a sua classe.

5.4.2 Classificacao Utilizando Reducao de Dimensionalidade dos
Dados

Embora individualmente cada método possa alcancar bons resultados, Jain and Zongker [51]
em seu trabalho mostram que, a combinacdo de caracteristicas (i.e. concatenac¢io) advindas de
diferentes técnicas de andlise de texturas pode conduzir para uma maior precisdo na tarefa de

classificagcdo quando comparado com o resultado de cada método individualmente.

Entretanto, combinar muitas caracteristicas traz o conhecido problema do mau da dimensi-
onalidade. A solucgdo para isso € utilizar técnicas para reducdo da dimensionalidade dos dados.
A técnica de dois passos PCA+LDA [12, 97] é um dos métodos mais convencionalmente utili-

zados para resolver este problema.

Nesta técnica um passo intermedidrio utilizando a técnica de PCA ¢ realizado seguindo-
se pela aplicacdo do método de classificagdo LDA sobre o subespaco gerado. Entretanto nao
se utiliza, para fins de classificacdo, todos os escores numéricos gerados pelo método PCA,
e sim apenas k-componentes principais que representam o sistema de variabilidade do vetor
caracteristicas.

Assim sendo, aplica-se a técnica de andlise de componentes principais para cada método
de andlise de textura e concatenam-se os escores numéricos resultantes para formar o novo
vetor de caracteristicas a ser utilizado na classificacdo. Sendo os vetores de caracteristicas
para os M métodos de andlise de textura denotados como Xx;,7 = 1,..., M, e sendo y, =
SAfj, J = 1,2,...,k o vetor com as k componentes principais mais relevantes (com variancia
total explicada igual ou superior a 99%) de um dado vetor aleatério x;. O novo vetor X a ser

utilizado como entrada para o classificador fica assim definido:
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X=1[y,¥:Yi > ¥ul (5.30)

A defini¢do da forma de combinacdo, e do numero M de métodos concatenados para for-

magdo no novo vetor, ird depender dos resultados individuais de cada técnica.

5.4.3 Classificacao por Comité de Maquinas

O modelo de classificacdo via LDA oferece boa interpretabilidade, todavia sua precisao nao
¢ das mais eficientes, em particular para amplos conjuntos de dados [1]. Modelos de classi-
ficacdo mais complexos sdo conhecidos na literatura, dentre estes podemos citar o comité de
maquinas [44, 1]. Esse modelo consiste em um conjunto de componentes (classificadores),
cada um representando uma proposta de solugdo, cujas classificagdes combinadas de formas
diversas visando um ganho de desempenho.

O objetivo entdo € encontrar classificadores de bom desempenho e que generalizam de
forma descorrelacionada. Modificagdo dos parametros e aspectos estruturais do classificador,
e técnicas de re-amostragem de dados, como Bagging e Boosting, sdao amplamente utilizados
para tal. Desafortunadamente, os métodos de re-amostragem de dados nao conduzem a me-
lhorias na qualidade de classificagdo via analise discriminante linear (LDA) [32]. Pesquisas
mostram que, um comité de mdquinas composto por classificadores LDA e utilizando boosting
para re-amostragem de dados fornece resultados similares ou inferiores a um classificador LDA
simples [63]. Isso se deve ao fato de que os componentes LDA treinados com utilizagao de
boosting sdo bastante similares. Também hé de se considerar o fato de que o modelo LDA ndo
possui parametros, nao sendo possivel assim construir componentes descorrelacionados por tal
artificio.

Afortunadamente, o modelo LDA € sensivel as varidveis de entrada. Desta forma, a uti-
lizacdo de modelos LDA como componentes para comit€é de maquinas € possivel, uma vez
que a € diversidade € alcancada pela utilizacdo de varidveis distintas no treinamento de cada
componente, gerando assim classificadores diversos e efetivos, e com, possivelmente, erros
descorrelacionados. Interessantemente, essa abordagem tira proveito da alta dimensionalidade
dos dados.

A idéia € alcancar a diversidade dos classificadores pela utilizacdo de caracteristicas advin-
das de diferentes métodos de andlise de textura. O comité de maquinas fica entdo composto por
M classificadores, cada qual treinado com um subconjunto de descritores diferentes. A com-
binacdo dos componentes € realizada por média ponderada (equacdo 4.15, onde se considera o

desempenho relativo dos componentes a serem combinados.
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5.4.4 Classificacao por Redes Neurais

O método de Redes Neurais Artificiais € bem conhecido e utilizado na literatura. Diversos
trabalhos o utilizam o modelo perceptron multicamadas como classificador. Porém nao ha uma
estrutura padrao, sendo que configuracdo do nimero de camadas, algoritmo de aprendizado e

demais parametros utilizados sdo muitas vezes dependentes da aplicacao.

Neste trabalho utilizou-se uma rede feed-forward com uma camada de entrada, duas cama-
das ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada € composta por = neurdnios, onde x
¢ igual ao niimero de caracteristicas utilizadas. A primeira camada oculta é composta por x>
neurdnios. A segunda camada oculta e a camada de saida sdo compostas por k neurdnios cada,
sendo £ o nimero de padroes a serem identificados. Todos os neurdnios em todas as camadas
utilizam funcdo de ativagcdo sigmoidal. O algoritmo de aprendizado empregado € uma variagao
back-propagation conhecido como Scaled Conjugate Gradient [69], esse algoritmo € indicado

para treinamento de redes com grande nimero de neurdnios.

O critério de parada adotado foi 2000 ciclos de treinamento ou quando soma dos erros
quadraticos de todos os padrdes apresentados seja menor ou igual a 0.005. Utiliza-se nos ex-
perimentos as k componentes principais dos M métodos escolhidos como caracteristicas de
entrada (com variancia total explicada igual ou superior a 99%). Adicionalmente normaliza-se

esse vetor para que o mesmo possua média zero e desvio padrdo unitario.



CAPITULO

6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os experimentos realizados para identificacao
das espécies vegetais. Os experimentos foram divididos em trés grupos principais: (1) asser-
coes sobre o processo de aquisi¢do da base de dados e pré-processamento, incluindo a descarte
de outliers, (2) comparacao dos métodos de extracao de caracteristicas, onde é apresentada a
potencialidade desses métodos na identificacdo vegetal e (3) comparacdo dos métodos de clas-

sificacdo empregados neste projeto.

6.1 Base de Imagens

As imagens de folhas utilizadas foram coletadas pelo procedimento descrito em 5.1 in vivo
no Campus da USP - Sdo Carlos. A Figura 6.1 mostra um exemplar de cada espécie vegetal

utilizada nos experimentos.

Foram coletadas um total de 800 amostras, divididas em 40 classes' (aqui denominadas
de C'01,C02,C03,...,C40), totalizando assim 20 exemplares/amostras por classe de frente e
20 de verso. A Figura 6.2 mostra as diferentes texturas encontradas em cada uma das espécies
utilizadas (destaque para a alta similaridade entre classes, enquanto as Figuras 6.3, 6.4,6.5,6.6 ¢
6.7 mostram a variabilidade de texturas encontradas dentro de uma mesma espécie (similaridade
intraclasses ndo adequada). E interessante notar neste ponto que o processo de aquisi¢do foliar
nao € perfeito. Ou seja, a presenga de sujeiras da folha ou do proprio vidro do digitalizador

pode acarretar na presenca de ruidos na imagem final. E oportuno considerar também o fato de

Isera empregado o termo classe computacional como equivalente ao termo espécie na taxonomia, ou seja, uma

classe representa, computacionalmente, um conjunto de folhas de uma mesma espécie

74
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Figura 6.1: 40 classes utilizadas nos experimentos.
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Figura 6.2: Um exemplo de textura apresentado por cada uma das 40 espécimes que compoe a

base de dados.
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Figura 6.3: Cinco exemplos de textura da classe/espécime CO1.
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Figura 6.4: Cinco exemplos de textura da classe/espécime CO2.

i
-
-

Figura 6.5: Cinco exemplos de textura da classe/espécime C20.

e

Figura 6.6: Cinco exemplos de textura da classe/espécime C22.

Figura 6.7: Cinco exemplos de textura da classe/espécime C32.
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que a digitalizacdo de uma superficie 3D(folha) para 2D(imagem) implica no aparecimento de

sombras e/ou sobreposicoes.

6.2 Analise e Discussao dos Resultados

A fase de aquisi¢do (apesar de demandar uma grande quantidade de tempo) e a fase de seg-
mentacao ocorreram de forma normal sem maiores problemas. Nenhuma amostra precisou ser
suprimida da base de dados por falta de qualidade e/ou outros motivos, assim como nenhuma
amostra necessitou de interferéncia manual para que houvesse uma segmentacdo de forma sa-
tisfatéria. Estes fatos demonstram que a aquisicao de texturas foliares por digitalizagdo com

scanner € um bom método uma vez que possui resolugdo e iluminagdo controlada.

Para a extrag@o das texturas utilizou-se uma janela de tamanho 128 x 128 como valor pa-
drao. Verificou-se que, para a resolugdo utilizada, tamanhos de janelas superiores tornam-se
impraticdveis devido ao tamanho reduzido de algumas amostras/folhas e também por alguns
métodos de andlise de textura serem bastante custosos computacionalmente quando emprega-
dos em imagens maiores. O numero de janelas texturais extraidas foi de 50 (w = 50). Valores
acima e abaixo deste foram utilizados porém, nao houveram melhoras significativas na amos-

tragem obtida.

A extragdo das janelas texturais sem sobreposicao habilita a obtencdo de uma quantidade
amostral estatisticamente significativa e com razodvel qualidade uma vez que hd amostragem de
todas as posicoes foliares. Em algumas classes porém, foi necessario eliminar-se essa restri¢ao
devido ao tamanho reduzido da folha/amostra, resultando assim que algumas janelas texturais

contém repeti¢ao parcial do padrao textural.

Na fase descarte das janelas texturais definiu-se w’ = 10 uma vez que este niimero de janelas
apresenta uma boa disposi¢do sobre a amostra/folha cobrindo areas diversas. O resultado foi

uma boa qualidade e quantidade amostral sem presenga de ruidos.

A proxima etapa era descartar possiveis amostras que apresentem um padrdo incomum para
aquela determinada classe. Para isso utilizou-se o teste de Grubb’s com nivel de significincia
a = 0,025 para descarte de possiveis outliers amostrais. Desta forma, foram encontrados 38

outliers na base de imagens, divididos entre as classes conforme Tabela 6.1.

Podemos perceber que as classes C15, C17, C24, C25 sdo as que apresentam maior nimero
de outliers, trés cada. A Figura 6.8 ilustra as algumas janelas texturais das amostras 05 e 11
(texturas inferiores) da classe C17 descartadas da base de dados em comparacdo com algumas

janelas texturais de varias amostras consideradas normais (texturas superiores).

Desta forma a base de dados originalmente composta por 8000 janelas texturais de 800

amostras fica com 762 amostras (7620 janelas texturais).
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Classe  Nro de outliers | Classe Nro de outliers | Classe  Nro de outliers | Classe  Nro de outliers
Co1 1 Cl1 1 C21 0 C31 0
C02 1 Cl12 1 C22 0 C32 1
C03 0 Cl13 2 C23 1 C33 2
Co4 0 Cl4 0 C24 3 C34 1
C05 0 Cl15 3 C25 3 C35 1
C06 0 Cl6 0 C26 1 C36 1
Cco7 2 C17 3 C27 1 C37 2
Co08 0 C18 0 C28 0 C38 1
C09 1 C19 1 C29 2 C39 0
C10 0 C20 1 C30 0 C40 1

Tabela 6.1: Numero de outliers encontrados em cada classe respectivamente

Figura 6.8: Acima: texturas consideradas normais de diversas amostras da classe C'17.
Abaixo: texturas designadas como outliers através do teste de Grubb’s com nivel de
significancia o = 0.025.

6.2.1 Avaliacao da Qualidade dos Métodos de Analise de Textura

A seguir apresenta-se, para cada método de andlise de textura, a matriz de confusdo com
os respectivos erros de omissao e comissdo e as tabelas de resultado sumarizando o nimero de
descritores utilizados, nimero de padrdes corretamente classificados, probabilidade de acerto

global, indice Kappa, erro méximo e grau de confianca para cada método.

6.2.1.1 Resultado Caracteristicas de Primeira Ordem

Os resultados da Tabela 6.2 mostram que, para andlise de textura foliar, as caracteristicas
de primeira ordem nio sdo muito adequadas, apresentando uma taxa de acerto global baixa

(36.12%) e um baixo indice Kappa (0.4776) o que demonstra um baixo ganho de precisdo
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relativo a uma distribui¢do aleatéria dos individuos pelas classes. A baixa probabilidade a

posteriori (35.53%) para as amostras corretamente classificadas demonstra uma baixa confianca

do classificador em atribuir a amostra a classe em questao.

Nota-se que, a utilizagdo de vérias janelas texturais para composicao de uma probabilidade

a posteriori média da amostra (classificagdo tipo 2), auxiliou para elevar o grau de corretude do

método (49.08%), porém considera-se ainda um percentual muito baixo.

Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro méximo (%) Confianca Confianca
Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 5 2753 36.12 0.3448 99.47 - 1 35.53 30.18
5 374 49.08 0.4776 100.0 - 4 25.61 22.11

Tabela 6.2: Sumadrio da classificagdo usando LDA sobre descritores de primeira ordem (Base
1 com 7620 janelas texturais / Base 2 com 762 amostras)

1 2 3456 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 (474 105 53 5.6 15 15 5 15 5.3 76.6
2 31.6 5 155 25
3 655 10 15 30
4 60 63.2 16.7 5 10 94.8
5 85 5 53 10 11.8 53 16.7 54
6 60
7 44.4 10.5 10 5 5 16.7 472
8 65 5 15 17.615.8 5.3 16.7 53 80.6
9 15 5.6 30 50.6
10 53 80 5 5 553 15 15.8 31.6 53 53 984
11 |15.8 89.5 56 5 15 15 36.8 93.2
12 10 15.8 20 30
13 5 10.5 333 5 5 53 53 36.1
14 556 53 35.3 15.8 5.6 72.5
15 53 11.1 5 5 4715 5 15.8 53 57.4
16 15 53 5 15 5 21.1 5.6 5.6 62.4
17 11.1 76.5 59 5.6 53 278
18 |53 2020 10.5 5.6 20 535 71.6
19 53 53 94.7 10 31.6 53 53 5158 834
20 10.5 94.7 53 5 21.1 41.8
21 10.5 38.9 21.1 20 15 45 105.5
22 5 15 53 10.3
23 5.6 53 73.7 20 21.1 51.9
24 5 70.6 5 15.8 53 31.1
25 20 11.1 31.1
26 |53 5 10.5 5 59 5 53 16.7 5 583
27 |53 53 10 5.9 31.6 10.5 36.9
28 10 10.5 35 10.5 53 53 41.6
29 10 41.2 21.1 389 722
30 5.6 80 53 111 21.9
31 26.3 15 17.6 23.5 5.6 100 88
32 5 5
33 10.5 88.9 10.5
34 53 5 5 59 53 5 10.5 53 31.6 472
35 15 73.715.8 53 36.1
36 53 17.6 10 53 21.152.6 15.8 75
37 53 15 59 155 53 55.6 514
38 10 5 5 11.8 579 158 47.6
39 211 53 15.8 5 5 5 53 55105 729
40 5.6 5 26.3 10.6
Om(%)|52.6 68.4 3540 15 40 55.6 35 100 20 10.5 84.2 66.7 100 52.9 8523.580 5.3 5.3 558526.329.4 100 94.7 68.4 65 61.1 20 100 11.168.426.347.444.442.14573.7 49.1

Tabela 6.3: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
caracteristicas de primeira ordem (base com 762 amostras).

Pela matriz de confusio dada pela Tabela 6.3 podemos observar muitas classes com elevado
erro de omissdo (C09, C14, C25, C26, C32, etc), sendo que apenas uma classe obteve 100% de
acerto (C31). Ha também, nas classes C04, C10, C11 e C21 principalmente, uma alta tendéncia
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a erros de comissao, ou seja, amostras sdo atribuidas a estas classes, quando na verdade pertence

a outra.

E importante salientar que outras caracteristicas de primeira ordem, derivados do histo-
grama, foram utilizadas para composicao do vetor de caracteristicas, porém nao contribuiram

para a melhora do resultado.

6.2.1.2 Resultado Matrizes de Coocorréncia

A Tabela 6.4 exibe os resultados alcancados com o uso das matrizes de coocorréncia. Os
bons resultados de acerto global alcancados (57.28% e 79.52% para a segunda estratégia de
classificacdo) e os baixos erros méximos apresentados em diversas classes (e.g. C12, C14, C16,
C32) mostram que a técnica € robusta (i.e. hd uma boa descriminagdo de todas as classes).
Também pela matriz de confusdo dada pela Tabela 6.5 podemos observar 3 classes com alto
erro de comissdo (C08, C22, C34), e 10 classes com 100% de acerto (C03, C04, C06, Cl11,
C15, C17, C19, C23, C24, C33). Considera-se que a regra de classificagdo obtida por esses
descritores ¢ satisfatéria uma vez que as probabilidades a posteriori dos erros e acertos indicam

uma boa separabilidade entre as classes, em especial para a segunda estratégia de classificagdo.

Classificacdo ~ Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 32 4365 57.28 0.5619 77.50 - 1 77.69 60.37
32 606 79.52 0.7900 75.00 - 1 57.29 27.89

Tabela 6.4: Sumario da classificacdo usando LDA sobre descritores de coocorréncia.

Testes foram realizados com versdo simétrica da técnica e outros valores de distancias e
angulos, porém nenhuma destas estratégias trouxe melhoras significativas. Uma redu¢cdo maior
na quantidade dos niveis de cinza (e.g. 8 niveis) piorou os resultados, enquanto um nimero
maior de niveis de cinza (e.g. 32 e/ou 64 niveis) deixou o processo com custo computacional

muito elevado.

Apenas as caracteristicas de energia, entropia e correlacdo mostraram-se interessantes para
o resultado final. As demais caracteristicas propostas por [43] foram testadas, mas nao contri-

buiram para melhora dos resultados.

6.2.1.3 Resultado Descritores de Fourier

A andlise de textura pelos descritores de Fourier via componentes radiais apresenta resul-
tados regulares, com uma probabilidade de acerto global de 58.41%, para classificagdo direta
das janelas texturais, e de 78.08% para classificagdo das amostral/folha (Tabela 6.6). Um ponto
importante é o aumento de quase 20 pontos percentuais quando da classificacdo amostral/folhas
(tipo 2), é também notdvel a diminui¢do da confianca dos erros, demonstrando que algumas

informacodes adicionais pode-se classificar essas amostras de maneira correta.
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Tabela 6.5: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando

caracteristicas de coocorréncia (base com 762 amostras).

A matriz de confusdo (Tabela 6.7) apresenta as classes C12, C16 e C26 como as que obtive-

ram maiores erros de omissdo (84.2%, 70% e 78.9% respectivamente). As demais classes com

erro ndo superior a 43%. Isso demonstra que os descritores de Fourier possuem uma boa robus-

tez, sendo capaz de classificar bem quase que a totalidade das classes envolvidas nos testes. Ha
também de se salientar as 6 classes com 100% de acerto (C03, C05, C08, C23, C24, C33) e as

classes CO7 e C17 com os maiores erros de comissao.

A utilizac@o dos descritores de Fourier via componentes radiais/angulares apresenta resulta-

dos superiores (ganho de aproximadamente 7 pontos percentuais), frente ao método de Fourier

que utiliza apenas as componentes radiais. Sua probabilidade de acerto global de 63.88% (clas-

sificagdo direta das janelas texturais), e conseqiientemente 85.17% para classificagdo das amos-

Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro médximo (%) Confianca Confianca
Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 63 4451 58.41 0.5734 86.31-1 58.73 40.80
63 595 78.08 0.7752 84.21-1 46.07 23.00

Tabela 6.6: Sumadrio da classificagdo usando LDA sobre descritores de Fourier por andlise de
componentes radiais.
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1 2 3456 7 8 91011 12 13 14 1516 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27 28 29 3031 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 163.2 53 10 15.3
2 89.5 10.5 53 15.8
3 100 5.6 53 53 16.1
4 95
5 100 5 17.6 10 32.6
6 90 10 15.8 53 53 11.1 10 574
7 5 889 26.3 10 10 20 53 5105 5.6 97.7
8 |21.1 100 53 10.510.5 47.4
9 68.4 53 53
10 85
11 53 789 53
12 53 11.1 15.8 10.5 10.5 374
13 53 77.8 15 20.3
14 65 30 5 53 40.3
15 5 94.1 5
16 10 30 17.615.8 5.6 49
17 21.1 .15 2094.1 59 53 5.6 5 53 841
18 |53 60 53 53 15.8
19 53 94.7 53 53 15.8
20 53 89.5 59 11.1
21 10.5 80 10.5
22 95
23 100 53 10.5 15.8
24 100 5 5
25 59 41.2 5.9
26 21.1 5.6 5.6
27 5 5 57.9 10
28 53 85 53 53 53 21.1
29 94.4
30 95
31 11.8 5.3 21.1 80 38.1
32 5.6 10 63.2 53 10.5 31.3
33 5 100 53 10.3
34 5 53 59 5 15.8 78.9 53 53 475
35 53 94.710.5 15.8
36 57.9 10.5 10.5
37 53 53 722 10.5
38 |53 5 53 53 68.4 20.8
39 5 53 90 10.3
40 |53 15.8 10 53 68.4 363
Om(%)|36.8 10.5 5 1011.1 31.61521.184.222.235 59 70 5.9 40 53 10520 5 58.878.942.115 5.6 5 2036.8 21.1 5.3 42.127.831.61031.6 78.1

Tabela 6.7: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
descritores de Fourier por anélise de componentes radiais.

tral/folha (ver Tabela 6.8), seu alto indice Kappa (0.8479), e seu erro maximo relativamente
baixo (57.89% em 2 classes) tornam este método muito atrativo para classificagdo de folhas
através da analise de textura. Outra importante varidvel € a baixa confianga dos erros (43.06%
e 17.11%). Esse resultado demonstra que, o método néo afirma que a amostra erroneamente
classificada realmente pertence a uma determinada classe, ou seja, apesar de nao classificados

corretamente ndo hé certeza em relagdo a classe em que essas amostras foram atribuidas.

Classificagdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro médximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 64 4868 63.88 0.6295 73.15-1 65.83 43.06
64 649 85.17 0.8479 57.89-2 51.85 17.11

Tabela 6.8: Sumadrio da classificagdo usando LDA sobre descritores de Fourier por andlise de
componentes radiais/angulares.

Em sua matriz de confusio (Tabela 6.9) podemos observar 10 classes com 100% de acerto
(C03, CO05, C07, C11, C15, C19, C23, C24, C33, C35), sendo que destas, 5 classes sdo coin-
cidentes com os resultados de Fourier com componentes radiais. Embora as classes C12, C16

e C26 apresentem os maiores erros de omissdo, observamos uma queda nesses erros se com-
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parados com o método anterior. A classe CO7 persiste como sendo a classe com maior erro de

comissao.
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Tabela 6.9: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
descritores de Fourier por andlise de componentes radiais/angulares.

6.2.1.4 Resultado Gabor Wavelets

Para avaliar a melhor configuracdo do método, diferentes intervalos de freqiiéncia e diferen-
tes combinacdes no numero de escalas e rotagdes foram testados. A Tabela 6.10 apresenta as
configuracdes utilizadas, bem como os resultados alcancados (com objetivo de avaliar e estudar

o comportamento dos parametros apenas os resultados para classificacao tipo 1 sdo apresenta-
dos).

Observamos que, os melhores resultados alcancados ficaram acima de 65% de acerto. Todos
obtidos com 64 descritores (8 escalas (S = 8) e 8 rotagdes (K = 8)) e freqii€ncias varidveis.
Observa-se que o aumento do nimero de filtros em diferentes escalas fornece resultados muito
superiores (probabilidade de acerto globalcom S =8 > S = 6 > S = 4) levando a uma melhor
discriminacdo das texturas apresentadas, sendo que para S > 8 os resultados tendem a decair
(S = 10 com 64.60% de acerto € S = 12 com 64.38% de acerto). O aumento do nimero de
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Parametros Nimero Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianca
descritores tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros

U; u, S K

003 03 2 4 8 2693 35.34 0.3366 92.35-1 33.51 26.67
003 03 2 6 12 2844 37.32 0.3566 89.44 -1 37.00 29.40
003 03 2 8 16 2887 37.88 0.3727 90.55-1 39.72 30.78
003 03 3 4 12 3834 50.31 0.4903 86.31-1 48.41 35.76
003 03 3 6 18 3857 50.61 0.4934 85.78 - 1 50.12 37.20
003 03 3 8 24 3957 51.92 0.5068 81.57-1 52.06 38.14
003 03 5 4 20 4733 62.11 0.6113 79.47 - 1 60.75 41.83
003 03 5 6 30 4773 62.63 0.6167 78.94 - 1 62.18 42.76
003 03 5 8 40 4814 63.17 0.6222 75.26 - 1 63.48 43.83
003 03 8 4 32 4911 64.44 0.6353 76.31-1 65.30 4351
003 03 8 6 48 4920 64.56 0.6389 77.89 - 1 66.60 44.59
003 03 8 8 64 4954 65.01 0.6411 75.78 - 1 67.57 45.97
003 03 10 8 80 4923 64.60 0.6397 7526 -1 68.70 46.18
003 03 12 8 96 4906 64.38 0.6346 75.78 - 1 68.66 46.88
001 03 8 8 64 5025 65.94 0.6507 71.57-1 67.25 46.20
002 03 8 8 64 4991 65.49 0.6412 77.89 - 1 67.94 45.60
005 03 8 8 64 4780 62.72 0.6171 7473 - 1 66.23 44.99
003 02 8 8 64 4357 57.17 0.5607 7526 -1 59.88 40.32
003 04 8 8 64 5111 67.07 0.6622 74.00 - 1 72.27 48.59
001 04 8 8 64 5185 68.04 0.6722 73.68 - 1 72.19 49.37

Tabela 6.10: Sumadrio da classificacao usando LDA sobre filtro de Gabor wavelets.

filtros rotacionados (K') ndo influencia significativamente a desempenho do sistema, entretanto
esse aumento no nimero de descritores acrescenta em termos da confiabilidade obtida pela

probabilidade a posteriori e erro méximo obtido.

Uma caracteristica importante apresentada nos resultados é que os diferentes intervalos de
freqiiéncia interferem, porém ndo significativamente, nos resultados alcancados. Quando os
parametros utilizados sdo abaixo de 0.01 para a freqiiéncia inferior U;, e acima de 0.4 para a
freqiiéncia superior Uy, estes fazem com que o método adquira caracteristicas muito semelhan-
tes para diversas classes, ndo sendo possivel calcular a matriz de covariancia necessaria para o
LDA.

O parimetro S é o mais importante para uma boa discriminagdo de texturas foliares. Uma
possivel explicacdo para esse comportamento € que, no problema em questao, as baixas freqii€n-
cias sejam mais significativas, de modo que uma caracteriza¢do, em separado, de diferentes

bandas de freqii€ncia leva a resultados mais expressivos.

Considerando-se a pequena diferenga entre as taxas de acertos alcancadas para diferentes

conjuntos de filtros, o melhor vetor de caracteristicas pode ser escolhido por:

1. Ser computacionalmente vidvel: utilizar o menor nimero de caracteristicas possiveis;

2. Ser robusto: apresentar uma taxa de erro maxima pequena (discriminar bem todas as

classes);

3. Ser confidvel: possuir uma alta taxa de confianga;

Baseado nesses critérios, a configuracdo com S = 8, K = 8, U; = 0.01 e U, = 0.4 com 64

descritores, taxa de acerto de 68.04% e confianca média de 72.14% pode ser escolhido como o
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melhor dentre o vasto nimero de conjunto testados. A Tabela 6.11 apresenta os resultados para
as duas estratégias de classificacdo e a Tabela 6.12 apresenta a matriz de confusdo para essa

configura¢do do método.

Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 64 5185 68.04 0.6722 73.68 - 1 72.19 49.37
64 670 87.92 0.8716 70.00 - 1 58.49 18.01

Tabela 6.11: Sumario da classificacdo usando LDA sobre descritores de Gabor wavelets.

1 2 345 6 7 8 91011 12 13 141516 17 1819 20212223 24 25 26 27 28 29 3031 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 (842
2 94.7 53 53
3 100 5 5
4 90
5 100 10.5 5 15 59 10 46.4
6 100 53 53
7 94.4 10.5 5 15 5 5 40.5
8 5.6 100 5.6 5 10.5 26.6
9 100 53 53
10 95
11 100 5.9 59
12 5 579 59 10.9
13 718 5 5
14 70 20 55 53 53 405
15 100 53 53
16 |53 10 30 29.410.5 5.6 60.8
17 5 1594.1 53 53 5.6 53 413
18 |53 11.1 10 90 26.4
19 100 53 53
20 53 100 53
21 53 75 53
22 95
23 100
24 100
25 58.8 5.6 5.6
26 579 5.6 5.6
27 84.2
28 85 53 53
29 88.9
30 95
31 53 90 53
32 15 73.7 53 203
33 5 100 53 103
34 53 5 53 100 155
35 100
36 10.5 89.5 10.5 21.1
37 10.5 83.3 10.5
38 84.2
39 5 53 56 5.6 95 21.4
40 |53 10 84.2 153
Om(%)[15.8 5.3 10 5.6 5 42.122.230 70 5.9 10 255 41.242.11581511.1 5 1026.3 10.516.715.8 5 15.8 87.9

Tabela 6.12: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
filtros de Gabor wavelets.

Podemos observar 14 classes com 100% de acerto (C03, C05, C06, C08, C09, C11, C15,
C19, C20, C23, C24, C33, C34 e C35). As classes C12, C16, C25 e C26 apresentam erro de
omissdo acima de 30%. A classe C16 € a que possui um erro de comissio relativamente superior
as demais, 60.8%.

6.2.1.5 Resultado Fractais

A dimensado fractal de Bouligand Minkowski volumétrica € um novo método, voltado a ané-

lise de texturas, proposto pela primeira vez no ambito desta dissertacdo [7]. Neste método o
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Unico parametro a ser escolhido € o valor de 7,,,,. Com objetivo de determinar até que ponto a
dilatacdo contribui com informagdes relevantes para classificacdo das texturas foliares diferen-
tes valores de 7, foram utilizados nos experimentos. Os resultados podem ser visualizados
na Tabela 6.13.

Raio  Nro descritores ~ Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianga Confianca

tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
2 4 2360 30.97 0.2919 97.89 -1 27.77 23.26
3 8 3716 48.77 0.4745 98.00 - 1 55.13 42.90
4 14 4185 54.92 0.5377 93.50-1 67.08 50.32
5 22 4630 60.76 0.5976 93.00 - 1 74.93 56.38
6 31 4875 63.98 0.6305 90.00 - 1 78.64 59.95
7 42 4945 64.90 0.6400 88.50-1 81.63 62.04
8 54 5024 65.93 0.6506 83.50-1 82.98 63.35
9 69 5090 66.80 0.6595 83.00 - 1 84.36 65.03
10 85 5120 67.19 0.6635 84.50 -1 84.84 65.81
11 102 5153 67.62 0.6680 83.00 - 1 85.49 66.83
12 121 5166 67.80 0.6697 82.50-1 85.89 67.23
13 142 5210 68.37 0.6756 79.00 - 1 86.31 67.78
14 165 5160 67.72 0.6689 82.00-1 86.89 68.70
15 189 5138 67.43 0.6659 81.50-1 87.23 69.01
16 214 5122 67.22 0.6638 81.00 - 1 87.58 69.32
17 242 5090 66.80 0.6595 80.00 - 1 87.90 69.85
18 272 5131 67.34 0.6650 79.50 - 1 87.92 70.38
19 303 5066 66.48 0.6562 82.50-1 88.70 70.81
20 335 5047 66.23 0.6537 81.00- 1 88.48 70.96

Tabela 6.13: Sumadrio da classificacdo usando LDA sobre descritores de DF
Bouligand-Minkowski volumétrica para diversos raios.

Observa-se uma curva crescente na qualidade do método até utilizacdo do raio 7,4, =
13 com 142 descritores e, apds este, o método estabiliza-se com pequeno decrescimento na
probabilidade geral de acerto (em média 67%) até o r,,., = 20 com 335 descritores. Esses
resultados indicam que, para r,,,, > 13, o volume de influéncia V' (r) apurado ndo acrescenta

mais informacdes relevantes para discriminagdo de textura.

Apesar da maior probabilidade a posteriori alcancada para grandes valores de 7, 0 melhor
resultado alcangado, considerando-se (1) custo computacional; (2) baixo erro maximo e (3) boa
confianga, é a configurac¢do que utiliza r,,, = 13 com 68.37% de acerto, 79% de erro maximo
e com uma confianca de acerto de 86.31%. Utilizando-se dessa configuragio e considerando-se
a média da probabilidade a posteriori das w’ janelas texturais como estratégia de classificacio
obtém-se um taxa de acerto de 88.45%, resultado esse que pode ser considerado muito bom,

apesar de haver um pequeno aumento no erro maximo apresentado (ver Tabela 6.14).

Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 142 5210 68.37 0.6756 79.00 - 1 86.31 67.78
2 142 674 88.45 0.8816 80.00 - 1 68.33 22.36

Tabela 6.14: Sumario da classificacdo usando LDA sobre descritores de DF
Bouligand-Minkowski volumétrica.

A matriz de confusdo dada pela Tabela 6.15 demonstra que, apesar de haver duas classes

com alto erro de omissdo (C16 com 80% e C32 com 57.9%) as demais classes apresentam
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uma boa descriminagdo. Essa boa robustez é corroborada pelas 17 classes com 100% de acerto
(CO03, C04, CO05, Co6, C11, C15, C17, C19, C23, C24, C28, C30, C31, C33, C34, C35 e C39).
A classe C37 € a que apresenta maior erro de comissao, ou seja, amostras sdo atribuidas a estas

classes, quando na verdade pertence a outra.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 141516 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)

1 |73.7 5.6 5.6

2 89.5

3 100

4 100

5 100 5 5

6 100

7 66.7 5 53 10.3

8 53 53 11.190 53 53 322

9 |53 89.55 53 15.5

10 90

11 100

12 5 84.2 10 15

13 |53 83.3 53 53 15.8

14 5 75 15 55 30

15 100 10.5 10.5

16 15 20 15

17 |53 100 59 11.1 53 2715

18 10 95 10.5 53 25.8

19 53 100 10.5 15.8

20 89.5

21 15 95 15

22 85

23 53 100 15.8 21.1

24 100

25 5 94.1 5

26 5 68.4 5.6 11.1 26.7

27 10 89.5 5.6 15.6

28 100 53 53

29 |53 5 5 778 153

30 100

31 100

32 53 53 53 5 42.1 20.8

33 100

34 5 5.6 100 10.6

35 5.6 100 5.6

36 78.9 53 53

37 22.2 21.1 10.5 88.9 53.8

38 53 5 10.5 15.8 78.9 36.6

39 100

40 94.7
Om(%)[26.3 10.5 3331010510 15.816.7 25 80 5 105515 5.9 31.610.5 222 579 21.111.121.1 53 885

Tabela 6.15: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
descritores de DF Bouligand-Minkowski volumétrica.

Com objetivo de adicionar informagdes de cor ao método da dimensao fractal de Bouligand-
Minkowski volumétrica desenvolveu-se neste mestrado, uma versao multiespectral [21]. Nessa
implementagdo considera-se o volume V' (r) gerado pela interagio das superficies RGB da ima-
gem como caracteristicas. Como trata-se de um novo método € necessdrio investigar até que
ponto a dilatacdo contribui com informagdes relevantes. Assim diversos valores de 7, foram

testados, o resultado pode ser visto na Tabela 6.16.

Observa-se, como no método original, uma curva de qualidade crescente. Os melhores re-
sultados foram alcangados com 7., = 15 com 189 descritores e 73.46% de acerto. Porém,
percebe-se uma constancia nos resultados com valores de 10 < 7. < 20. A Tabela 6.17 de-
monstra o resultados alcancados para as classificagdes do tipo 1 e 2. Interessante notar o acrés-
cimo de 5 pontos percentuais na estratégia de classificagdo tipo 1 (janelas texturais), quando

comparadas a versdo multiespectral e a versdao volumétrica simples. Porém a ha um decréscimo
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de 1% (88.45% para 87.40%) quando se utiliza a média das w’ para composicédo da probabi-

lidade a posteriori amostral. Em contrapartida a esse resultado adverso temos o aumento da

probabilidade a posteriori e a diminuicdo do erro maximo na versao multiespectral do método.

Raio  Nro descritores ~ Nro de imagens corre-  Prob. Acerto

Kappa  Erro médximo (%)

Confianga Confianca

tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
2 4 2793 36.65 0.3502 97.00 - 1 39.63 35.50
3 8 3917 51.40 0.5015 94.50 - 1 61.75 48.45
4 14 4463 58.57 0.575 91.00 -1 75.05 57.15
5 22 4857 63.74 0.6281 91.00 - 1 82.24 63.56
6 31 5066 66.48 0.6562 88.00- 1 85.22 66.25
7 42 5205 68.31 0.6749 80.50 - 1 87.38 68.05
8 54 5320 69.82 0.6904 83.50-1 88.69 70.30
9 69 5417 71.09 0.7035 73.16 - 1 90.04 71.04
10 85 5507 72.27 0.7156 68.00 - 1 90.65 72.52
11 102 5542 72.73 0.7203 69.00 - 1 91.07 73.71
12 121 5566 73.04 0.7235 67.50 -1 91.41 73.29
13 142 5594 73.41 0.7273 65.79 - 1 91.91 73.86
14 165 5594 73.41 0.7273 66.50 - 1 92.31 74.44
15 189 5598 73.46 0.7278 66.00 - 1 92.59 74.09
16 214 5592 73.39 0.7270 64.74 - 1 93.14 75.88
17 242 5602 73.52 0.7284 62.00 - 1 93.05 76.39
18 272 5589 73.35 0.7266 63.50-1 93.45 77.01
19 303 5587 73.32 0.7264 61.50-1 93.66 76.73
20 335 5606 73.57 0.7289 61.00 - 1 93.56 77.68

Tabela 6.16: Sumadrio da classificacdo usando LDA sobre descritores de DF
Bouligand-Minkowski volumétrica multiespectral para diversos raios.

Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-

Prob. Acerto  Kappa

Erro maximo (%)

Confianga Confianca

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 189 5609 73.60 0.7293 65.50 -1 92.64 74.82
189 666 87.40 0.8708 50.00 - 1 77.50 26.59

Tabela 6.17: Sumdrio da classificacdo usando LDA sobre descritores de DF
Bouligand-Minkowski volumétrica multiespectral.

A Tabela 6.18 apresenta a matriz de confusdo para o método da DF Bouligand-Minkowski

volumétrica multiespectral. Chama aten¢@o o baixo erro maximo dentro de uma unica classe
(classe C16 com 50% e C14 com 40%), e as 14 classes com 100% de acerto (C04, C05, CO06,
C07, C08, C09, C17, C19, C20, C24, C31, C33, C35 e C39). Esses resultados levam a clas-

sificar este novo método como excelente, devido ao seu alto rendimento, robustes, confianca,

baixa complexidade computacional e necessidade de configurar-se apenas 1 parametro.

6.2.1.6 Resultado Resultado Momentos de Cromaticidade

Nao foi possivel realizar a classificacao entre classes utilizando os momentos de cromatici-

dade derivados do diagrama de cromaticidade e sua distribui¢ao bidimensional. Ocorreu que,

em diversas classes, os momentos calculados foram muito semelhantes, i.e. a coloragdo das

texturas apresenta grande semelhanca entre classes, resultando em informag¢des redundantes. A

existéncia de caracteristicas idénticas resulta em uma matriz de covariancias constante o que

impede a andlise descriminante linear.
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1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 737 10 10
2 89.5
3 95 5 5
4 5 100 53 10.3
5 100 5 5
6 100
7 100 15 15
8 100 59 10.5 16.4
9 100 53 5.6 10.8
10 53 95 5 53 155
11 94.7
12 73.7 5 21.1 26.1
13 66.7 5 26.3 31.3
14 60
15 5882 10.5 5.6 21.1
16 5 50 5 16.7 26.7
17 |53 11.1 100 16.4
18 [10.5 5.6 75 16.1
19 53 100 53 53 5.6 10.5 31.9
20 100
21 5 95 5
22 95
23 59 89.5 53 11.1
24
25 5 94.1 5
26 15 68.4 11.1 26.1
27 5 63.2 5
28 75 53 53
29 |53 15 833 20.3
30 95 53 53
31 53 100 53
32 10.5 5 63.2 21.1 36.6
33 5 100 5
34 5 5 73.7 10
35 10 100 10
36 5 78.9 5
37 59 10.5 53 53 77.8 26.9
38 5 10.5 89.5 15.5
39 53 5 5 53 100 5.3 25.8
40 |53 53 11.1 94.7 21.6
Om(%)|26.310.5 5 5 53 2633334011.850 25 5 5105 5.9 31.636.82516.7 5 36.8 26.3 21.122.210.5 53 874

Tabela 6.18: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
descritores de DF Bouligand-Minkowski multiespectral.

6.2.1.7 Resultado Descritores de Cor Baseados na Estrutura Espacial

Sabe-se que as informacdes de cor s@o importantes para descriminacao de texturas. Porém,
no problema de identificacdo de espécies vegetais através de textura foliar, as informacdes de
cor simplesmente baseadas no histograma, ndo obtiveram bons resultados. Os resultados alcan-
cados pelos momentos de cromaticidade corroboram esta afirmacdo. Acredita-se porém, que
as informacdes de cor sdo relevantes e pode fornecer importantes informacdes para o problema
de classificacdo em questdo, desde que se considere a estrutura espacial desta como fonte de
informacdo e ndo apenas seu histograma. A Tabela 6.19 apresenta os resultados do método
proposto por [46] que utilisa, em conjunto, informacdes de cor e textura. O método, baseado
em aspectos fisicos da cor (colorimetria), analisam a imagem a partir integracdo da dimensdo
espacial (filtros de Gabor wavelets) e do comprimento de onda emitidos pela luz (dados pela
transformacdo das bandas RGB nos subespacos E,E\, E\)).

Com uma probabilidade de acerto global de 82.71% na classificagio direta das janelas tex-
turais, e 94.48% classificacdo das amostral/folha o método pode ser considerado excelente.

Observa-se um incremento de aproximadamente 14.50% na classificagéo direta e 6% na classi-
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Classificacdo  Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 192 6303 82.71 0.8227 47.36 - 1 94.20 72.43
192 720 94.48 0.9435 30.00- 1 83.49 18.69

Tabela 6.19: Sumadrio da classificacdo usando LDA sobre descritores descritores de cor
baseados na estrutura espacial.

ficacdo amostral se comparado com os filtros de Gabor wavelets para imagens em tons de cinza.
Esse resultado demonstra que as informagdes de cor sdo altamente relevantes no processo de
identificacdo de texturas foliares. Importante destacar também a grande confiabilidade de acer-
tos dos resultados 94.20% e 83.49% em contraste com a baixa confianga para erros (18.69%)
respectivamente.

Para obtencgao destes resultados utilizou-se a mesma configuracdo dos filtros de Gabor wa-

velets em imagens tons de cinza (S = 8, K = 8, U; = 0.01 e U, = 0.4 com 64 descritores),

porém aplicado aos 3 subespacos gerados, totalizando assim 192 descritores.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2122 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)

1 (100

2 94.7

3 100

4 100

5 100

6 90

7 10 100 5 10 20 5 50

8 53 100 5.6 59 53 22

9 100

10 100

11 100

12 89.5 53 53

13 83.3

14 70 5 15 20

15 824

16 20 85 5.6 25.6

17 11.1 100 53 16.4

18 100

19 53 100 53

20 100

21 75

22 85

23 100

24 100

25 5 94.1 5

26 5 78.9 53 5.6 15.8

27 89.5

28 100

29 94.4

30 100

31 95

32 89.5

33 100

34 94.7

35 100

36 100

37 5.3 17.6 21.1 53 94.4 5 54.2

38 100

39 95

40 100
Om(%) 53 10 10.516.73017.6 15 2515 59 21.110.5 5.6 5105 53 5.6 5 94.5

Tabela 6.20: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissdo e comissao, utilizando
descritores de cor baseados na estrutura espacial.

A matriz de confusdo do método (ver Tabela 6.20) corrobora a grande robustez do método.

Observa-se que o erro maximo apresentado ndo ultrapassa 30% na classe C14 e 25% e 21.1%
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nas classes C21 e C26 respectivamente. Salienta-se também que 55% das classes utilizadas nos
experimentos (22 no total) obtiveram 100% de acerto (CO1, C03, C04, C05, C07, C08, C09,
C10, C11, C17, C18, C19, C20, C23, C24, C28, C30, C33, C35, C36, C38 e C40), resultados
estes considerados excelentes.

6.2.1.8 Resultado Descritores de Cor Baseados na Estrutura Espacial por Ana-
lise de DF

Os 6timos resultados alcancados pelos descritores de cor baseados na estrutura espacial
levam a acreditar que métodos de analise de textura que consideram, em conjunto, os aspectos
fisicos da cor e sua distribuic@o espacial, podem oferecer informag¢des mais ricas do objeto em

estudo.

Diferentemente do realizado por [46] (que utilizou filtros de Gabor) propde-se aqui a uti-
lizacdo da DF Bouligand-Minkowski volumétrica como forma de caracterizar a distribui¢ao
espacial dos subespagos E,E\, E\\ gerados pela transformacao das bandas RGB. Os resulta-

dos alcangados sao apresentados na Tabela 6.21.

Classificacdo ~ Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga

Tipo tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
1 207 6212 81.52 0.8105 53.00-1 95.86 75.71
207 705 92.51 0.9233 40.00 - 1 84.45 23.49

Tabela 6.21: Sumadrio da classificacdo usando LDA sobre descritores de cor baseados na
estrutura espacial por analise de DF.

Com 81.52% e 92.51% de probabilidade de acerto global para classifica¢do direta e amostral
respectivamente o novo método pode ser considerado excelente para o problema de andlise e
descriminagdo de vegetais através de texturas foliares. A confianga alcancada, especialmente
na classificagdo amostral (84.45% para acertos e 23.49% para erros), também corrobora a alta
qualidade e precisdo do método proposto. Em termos comparativos esta técnica supera, em
aproximadamente 4 pontos percentuais na probabilidade geral de acerto, os demais modelos de
andlise de textura baseados em DF, tantos os baseados em imagens tons de cinza (Bouligand-

Minkowski volumétrica) quanto a sua versao multiespectral.

Para obtencdo destes resultados utilizou-se ., = 9 com 69 descritores, que aplicados aos

3 subespagos gerados, totalizando assim 207 descritores.

A Tabela 6.22 demonstra que, além de mais preciso, o método proposto € mais robusto que
os modelos de andlise de textura baseados em DF apresentados anteriormente. Observa-se um
erro maximo de 40% na classe C14 e 31.6% na classe C32, as demais classes apresentam erros
inferiores a 30%. Também ha de se destacar as 19 classes com 100% de assertividade (a saber
C03, C04, C05, C06, CO08, C11, C18, C19, C20, C21, C22, C24, C25, C30, C31, C33, C35,
C39 e C40) e as 3 classes com erros de comissdo acima de 30% (C16, C26 e C37).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 (947
2 94.7
3 100
4 100
5 100 5.6 5.6
6 100
7 94.4
8 100 53 53
9 89.5
10 95
11 10.5 10.5
12 789 5 5
13 88.9 59 53 11.1
14 53 60 10 15.3
15 88.2
16 25 75 53 11.1 41.4
17 11.1 94.1 11.1
18 100 10.5 10.5
19 53 100 5.6 10.5 21.3
20 100
21 100
22 100
23 94.7
24 100
25 100
26 15 10 73.7 53 5.6 35.8
27 89.5
28 85
29 83.3
30 100
31 100
32 5 5.3 5 68.4 53 20.5
33 100
34 53 10 53 89.5 20.5
35 100 5.3 53
36 89.5 53 53
37 5.6 11.8 53 15.8 53 88.9 43.6
38 |53 53 53 84.2 15.8
39 10.5 53 100 15.8
40 100
Om(%)| 5.3 5.3 5.6 105 5 21.111.14011.825 59 53 26.310.51516.7 31.6 10.5 10.511.115.8 92.5

Tabela 6.22: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissao e comissao, utilizando
descritores de cor baseados na estrutura espacial por anélise de DF.

6.2.2 Consideracoes Gerais

Um resultado facilmente observavel e muito importante € a constatacdo que o uso da clas-
sifica¢do amostral/folha (tipo 2), onde se utiliza a média das probabilidades a posteriori das w’
janelas texturais, apresenta resultados muito superiores a classificacao direta das janelas textu-
rais (tipo 1). Embora haja um pequeno decréscimo na confianga dos acertos, todos os demais
indicadores apresentam uma melhora substancial. Desta forma, combinar as informacgdes de
vdrias janelas textuais para obten¢do de um resultado tinico mostra-se uma estratégia valida e

necessdria para sucesso do sistema.

Os resultados mostram que, dentro do conjunto de métodos analisados, os descritores de
cor baseados na estrutura espacial (Gabor w./color - técnica que utiliza filtros de Gabor wave-
lets integrados as caracteristicas do comprimento de onda emitidos pela luz refletida) € o melhor
método para andlise de texturas foliares (com probabilidade geral de acerto de 94.48%, ver Ta-
bela 6.23). Em seqii€ncia temos os descritores de cor baseados na estrutura espacial por andlise
de DF (DF volumétrica/color - técnica que utiliza o novo método de DF Bouligand-Minkowski

volumétrica na andlise da estruturas geométrica presente na textura) com uma PGA de 92.51%,
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DF volumétrica com 88.45%, Gabor wavelets com 87.92%, DF volumétrica multiespectral com

87.40% e a andlise de Fourier com componentes radiais/angulares (85.17%).

Meétodo Numero de  Nro de imagens  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%) Confianca Confianga
descritores corretamente Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
classificadas
Primeira Ordem 5 374 49.08 0.4776 100.0 - 4 25.61 22.11
Coocorréncia 32 606 79.52 0.7900 75.00 - 1 57.29 27.89
Fourier Componentes Radiais 63 595 78.08 0.7752 84.21-1 46.07 23.00
Fourier c. Radiais Angulares 64 649 85.17 0.8479 57.89 -2 51.85 17.11
Gabor wavelets 64 670 87.92 0.8716 70.00 - 1 58.49 18.01
DF volumétrica. 142 674 88.45 0.8816 80.00 - 1 68.33 22.36
Momentos cromaticidade 6 0 0.00 0.0000 00.00 -0 00.00 00.00
Gabor w. + cor 192 720 94.48 0.9435 30.00 - 1 83.49 18.69
DF v. multispectral 189 666 87.40 0.8708 50.00 - 1 77.50 26.59
DF volumétrica + cor 207 705 92.51 0.9233 40.00 - 1 84.45 23.49

Tabela 6.23: Comparacgdo resultados diversas técnicas

O erro méximo apresentado pelo classificador dentro de uma mesma classe também é o
menor para a técnica de Gabor wavelets/cor (30%) e DF volumétrica/cor. Esta é uma importante
caracteristica pois demonstra que, dentro do conjunto apresentado, estas técnicas sao as mais

robustas, sendo capazes de discriminar bem todas as classes em estudo.

A confiancga apresentada nos resultados € a sumarizagao da probabilidade a posteriori de
que a amostra estd corretamente classificada. Em um cendrio ideal as amostras corretamente
classificadas devem possuir alta confianga (i.e. certeza de que a amostra realmente pertenga a
classe designada), e as amostras classificadas erroneamente devem apresentar uma confianca
baixa (i.e. demonstrando dessa forma que, embora a amostra tenha sido designada para aquela
classe em questdo ndo se pode afirmar, com precisdo, que tal fato seja verdadeiro). Novamente
podemos perceber que as técnicas que utilizam informagao de cor sdo as que apresentam maior
confianga nos acertos (Gabor wavelets/cor com 83.49% e DF volumétrica/cor com 84.45%), ou
seja, pode-se dizer que uma determinada amostra estd corretamente classificada utilizando-se
o método de Gabor wavelets/cor com 83.49% de confianga em média. A menor confian¢a nos
erros € obtida pelos métodos de Fourier com componente radiais/angulares (17.11%), Gabor
wavelets (18.01%) e Gabor wavelets/cor (18.69%). Estes nimeros demonstram, indiretamente,

a qualidade da regra de decisdo criada.

Salienta-se a grande importancia da informacao de cor na andlise das texturas foliares, desde
que considerada sua estrutura espacial como fonte de informacao. Essa afirmacdo € corroborada
pelo resultado obtido via técnica de momentos de cromaticidade, onde se utiliza o histograma
na caracterizacao de textura. O fato das imagens apresentarem histogramas similares nas bandas
RGB ndo o qualifica como um bom método para andlise de texturas foliares. Também foram
testados outros métodos de caracterizacdo de texturas a partir do histograma, porém, como

esperado ndo obtiveram bons resultados.

Embora tenha obtido 6timos resultados em outras bases de dados [7], o método de DF vo-

lumétrica, na versdo multiespectral, ndo obteve resultados superiores frente sua versao original
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(em escala de cinza). Isso talvez se deva ao fato de que as texturas foliares possuem uma dis-
tribui¢do de cor similar nas diversas classes estudadas. Porém esse resultado ndo deprecia a
qualidade deste novo método de andlise de textura, uma vez que 0 mesmo apresenta 6timos re-
sultados, baixa complexidade computacional, relativa simplicidade conceitual, necessidade de
ajustar apenas um parametro e capacidade de analisar imagens tons de cinza e coloridas com

clareza e sem aumento de custo computacional.

Ainda referente ao método de DF volumétrica, sua utilizacdo na andlise das estruturas ge-
ométricas presentes na textura, integrados as caracteristicas do comprimento de onda emitidos
pela luz refletida, mostram-se muito promissores. Os resultados préximos, e por vezes su-
periores a métodos estado da arte (e.g. filtros de Gabor wavelets) levam a acreditar que esta

abordagem pode vir a se tornar uma importante ferramenta na drea de visao computacional.

E importante salientar que outras técnicas de andlise de textura foram testadas, porém nao
obtiveram resultados satisfatérios quando analisados isoladamente. Por clareza e simplicidade

neste trabalho optou-se por ndo apresentar esses resultados.

A Tabela 6.24 apresenta, de forma sumarizada, as classes com 100% de acerto e as classes
que apresentam erro mais elevado em cada método. Podemos perceber que o método de Gabor
wavelets/cor é o mais robusto de todos, pois apresenta um maior nimero de classes com acerto
total. Em seqiiéncia temos os métodos que utilizam a DF volumétrica. Ha certa recorréncia
de 6timos resultados nas classes C03, C04, C05, C08, C11, C19, C23, C24, C33 e C35, de-
monstrando assim que estas classes sdo as mais facilmente reconheciveis. Também podemos
observar a recorréncia das classes C12, C14, C16 e C26 como as classes com maior erro de

omissdo, o que nos leva a concluir que sao classes de dificil descriminacao.

Meétodo Classes com 0.00% de omissdo Classes com maior erro de omissao
Primeira Ordem C31 C09, C14, C25, C26, C32
Coocorréncia C03, C04, C06, C11, C15,C17,C19, C23, C24,C33 Cl12,Cl14,Cl16, C32
Fourier Componentes Radiais ~ C03, C05, C08, C23, C24, C33 C12, Cl16, C26
Fourier c. Radiais Angulares €03, C05, C07, Cl11, C15, C19, C23, C24, C33,C35 Cl12,C26
Gabor wavelets C03, C05, C06, C08, C09, C11, C15, C19, C20, C23, Cl12, Cl6, C25, C26
C24, C33,C34, C35
DF volumétrica C03, C04, C05, C06, C11, C15,C17,C19, C23, C24, C16, C32
C28, C30, C31, C33, C34, C35,C39
Gabor w. + color Co01, C03, C04, C05, C07,C08,C09,C10,C11,C17,C18, Cl4, C21,C26
C19, C20, C23, C24, C28, C30, C33, C35, C36,C38, C40
DF v. multiespectral C04, C05, C06, C07, C08, C09, C17,C19, C20, C24, Cl6,Cl4
C31, C33,C35,C39
DF volumétrica + color C03, C04, C05, C06, CO08, C11, C18,C19, C20, C21, Cl6, C26, C37

C22, C24, C25, C30, C31, C33, C35, C39, C40

Tabela 6.24: Classes que apresentam maior € menor erro de omissao para cada método de
andlise de textura.

Todos esses dados obtidos nos leva a inferir que a técnica de Gabor wavelets/cor € a melhor
dentre o conjunto testado. Ela apresenta uma alta robustez (55% das classes apresentaram 100%
de acerto e a maxima probabilidade de erro ndo ultrapassa os 30%), alta probabilidade global

de acerto (94.48%), mais elevado indice Kappa (0.9435) e maior diferenga entre a confianca de
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acerto e erros (64.8%). Em seqiiéncia temos a técnica de DF volumétrica/cor e a DF volumétrica

simples.

6.2.3 Avaliacao dos Classificadores

6.2.3.1 Resultado PCA+LDA

Acredita-se que a combinagdo das caracteristicas, advindas de diferentes técnicas de ana-
lise de texturas, resulta em uma substancial melhora nos resultados alcancados. Isso se deve
ao fato de que, cada método explora e caracteriza de diferentes formas os atributos da tex-
tura. Porém, combinar diretamente os descritores obtidos por simples concatenacdo ndo ¢ uma
boa estratégia. A grande quantidade de varidveis resultaria no conhecido problema do mau da
dimensionalidade e em um alto custo computacional para qualquer classificador. Assim, com
objetivo de combinar caracteristicas dos diferentes métodos, utilizou-se a técnica de dois passos
PCA+LDA. Esta abordagem reduz a dimensionalidade do conjunto de caracteristicas através de

combinacdes lineares das varidveis originais (componentes principais).

Os resultados obtidos por meio da concatenacdo de k componentes principais mais rele-
vantes dos métodos de Gabor wavelets/cor e DF volumétrica/cor (com variancia total explicada
igual ou superior a 99%), sdo apresentados na Tabela 6.25.

Nro descritores ~ Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro mdximo (%)  Confianca Confianga
tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
48 698 91.60 0.9139 65.00 -1 76.07 24.22

Tabela 6.25: Resultados de classificacdo via PCA+LDA. Das 48 componentes principais
utilizadas 45 sao referentes ao método Gabor wavelets/cor € 3 do método DF volumétrica/cor.

Pode-se afirmar que o classificador construido ndo apresenta bons resultados. Com proba-
bilidade de acerto global de 91.60% o método demonstra-se inferior, por exemplo, a técnica
de Gabor wavelets/cor isoladamente. Embora se utilize as componentes principais que repre-
sentam 99% da variancia total explicada de cada método, ainda assim muitas informacdes im-
portantes sido descartadas quando da construcdo do classificador utilizando este subconjunto de

caracteristicas [57].

A composi¢do desses resultados utilizou 45 e 3 componentes principais para representagao
de 99% da variancia total explicada dos métodos de Gabor wavelets/cor e DF volumétrica/cor
respectivamente. O grafico de Pareto, representado nas Figuras 6.9 e 6.10, demonstra a varincia
total explicada para as 10 primeiras componentes principais de cada método. Percebe-se por
esses graficos a dependéncia linear mais elevada para os descritores de DF volumétrica/cor

(82% da variancia total representada por apenas uma componente principal).

A Tabela 6.26 apresenta a matriz de confusdo obtida. E importante salientar que outras

combinacdes de métodos foram testadas, porém nenhuma apresentou resultados superiores.



CAPITULO 6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

97

100 T T T T T T T T T T

“aridncia Total Explicada (%)

100%

80%

80%

0%

B0%

50%

40%

30%

20%

10%

1 2 3 4 5 B 7 a g 10
Componentes Principais

0%

Figura 6.9: Variancia total explicada para os 10 primeiros principais componentes. Método de

Gabor wavelets/cor.
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de DF volumétrica/cor.



CAPITULO 6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 98

1 2 3456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)

1 [100.0

2 89.5

3 100

4 95

5 95

6 95 5 5

7 5 5100 10 20

8 53 100 5.6 11.8 53 5.6 334

9 94.7

10 100

11 53 100 53

12 73.7 59 59

13 94.4

14 65 10 5 15

15 88.2 53 53

16 20 35 59 5.6 5 36.4

17 100

18 100

19 10.5 100 10.5 10.5 31.6

20 100

21 10.5 5 20 100 5 40.5

22 95

23 100

24 100

25 53 76.5 53

26 5 5 73.7 53 11.1 26.4

27 94.7

28 95 53 53

29 5 88.9 5

30 100

31 95

32 5 78.9 53 10.3

33 100 53 53

34 94.7

35 100

36 53 78.9 53

37 11.8 26.3 10.5 88.9 48.6

38 84.2

39 5 15 95 20

40 53 100 5.3
Om(%) 10.5 555 53 263 5.6 3511.865 5 235263 53 5 11.1 5211 53 21.111.1158 5 91.6

Tabela 6.26: Matriz de confusdo, com respectivos erros de omissdo e comissao, para
classificagdao via PCA+LDA, utilizando as componentes principais dos métodos de Gabor
wavelets/cor e DF volumétrica/cor.

6.2.3.2 Resultado Comité de maquinas

Outra forma de se combinar caracteristicas € via classificacdo por comité de maquinas. O
tinico requisito para utilizar-se de tal estratégia é utilizar, na composicao do comite, classifica-
dores de bom desempenho e que generalizam de forma descorrelacionada. Pela observacdo da
Tabela 6.24 e matrizes de confusdo podemos perceber que, dentre os métodos que apresentam
bom desempenho (PGA acima de 80%), as amostras classificadas erroneamente diferem em

algum grau. Tem-se dessa forma um cendrio favordvel a utilizacdo do comité de mdquinas.

A Tabela 6.27 apresenta os resultados alcancados por tal estratégia. Utilizou-se na obtencao
destes resultados, apenas 2 componentes/classificadores, cada um utilizando diferentes conjun-
tos de varidveis de entrada, i.e. descritores de Gabor wavelets/cor e DF volumétrica/cor res-
pectivamente. A adi¢do de componentes extras (utilizando os descritores dos demais métodos

como Fourier, Gabor e coocorréncia) ndo apresentou resultados superiores.

Com uma probabilidade de acerto global de 96.32% esses resultados demonstram que a

técnica oferece um significativo ganho de desempenho. Observa-se também um incremento no
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indice Kappa (0.9623), uma diminui¢do no erro maximo apresentado (26.31%) e um aumento

na diferenga entre a confianca média de acertos e erros (70.06%).

Nro descritores ~ Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Kappa  Erro médximo (%) Confianca Confianca
tamente classificadas Global (%) e nro de classes Acertos  Erros
399 734 96.32 0.9623 26.31-1 82.23 12.17

Tabela 6.27: Resultados utilizando comité de maquinhas com descritores de Gabor
wavelets/cor e DF volumétrica/cor em cada componente.

A Tabela 6.28 apresenta a matriz de confusdo para classificacdo via comité de méaquinas.
Observam-se trés classes com erros de omissao acima de 12% (C14, C26 e C32). A classe C37

¢ a que apresenta maior erro de comissao.
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Tabela 6.28: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissdo e comissdo, para
classificacdo via comité de maquinas, utilizando os descritores de Gabor wavelets/cor € DF
volumétrica cor.

6.2.3.3 Resultado Redes Neurais

Adicionalmente realizou-se uma classificag¢do via redes neurais. Neste experimento utilizou-

se concatenadas as k componentes principais dos métodos de Gabor wavelets/cor e DF volumé-
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trica/cor com variancia total explicada igual ou superior a 99% (idem método de PCA+LDA).
Com um total de 48 descritores (45 componentes principais advindas do método de Gabor wa-
velets/cor e 3 do método de DF volumétrica/cor) a rede neural fica composta de 48 unidades de

entrada, 96 na primeira camada oculta e 40 na segunda camada oculta e camada de saida.

Em média 642 ciclos foram necessdrios para convergéncia da rede neural. Um total de 10
redes foram treinadas e testadas (método de validac@o cruzada K-fold com 10 folds), o desvio

padréo apresentado foi de 0.02%. A Tabela 6.29 apresenta os resultados alcangados.

Nro descritores Nro de imagens corre-  Prob. Acerto  Desvio Kappa  Erro maximo (%) Confianga Confianca
tamente classificadas Global (%) Padriao % e nro de classes Acertos  Erros
48 647 84.24 0.02 0.8384 4736-1 59.87 21.12

Tabela 6.29: Resultados utilizando rede neural artificial com descritores de Gabor
wavelets/cor e DF volumétrica/cor.

I 2 3 4567 8 9 1011 12 13 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 2627 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 Co(%)
1 (842 10.5 5 5 5 53 30.8
2 53789 553 59 53 53 53 37.2
3 84.2 53 15.8 10.5 31.6
4 955 5 53 153
5 95
6 90 5 5
7 75
8 78.9 53 53
9 10 89.5 10
10 80 53 53
11 5947 5
12 53 73.7 5 5 53 20.5
13 53 88.2 5 10.3
14 10 80 5 15
15 53 80 5 5.6 15.8
16 590 53 53 15.5
17 5 94.7 53 10.3
18 |53 53 53 5 59 73.7 53 53 53 425
19 80 5.3 53 53 53 53 263
20 53 53 895 53 10.5 263
21 10 53 94.7 5.3 5.6 26.1
22 73.7
23 94.7
24 89.5 21.1 21.1
25 53 10.5 5.3 89.5 53 263
26 |53 5 85 10.3
27 53 53 100 53 53 21.1
28 53 53 5 53 85 53 53 313
29 94.7
30 89.5 10.5 53 158 31.6
31 5 88.9 5
32 53 52.6 53 10.5
33 53 78.9 53
34 10 53 78.9 53 20.5
35 5 89.5 5
36 21.1 53 53 84.2 31.6
37 5 53 5 5 5 78.9 25.3
38 53 63.2 53
39 5 53 53 53 789 20.8
40 53 842 5.3
Om(%)[15.821.115.8 5 5 102521.110.520 5.3 26.311.82020 10 5.3 26.32010.5 5.3 26.3 5.3 10.510.515 1553 10511.147.421.121.110.515.8 21.1 36.8 21.1 15.8 84.3

Tabela 6.30: Matriz de confusio, com respectivos erros de omissdo e comissdo, para
classificacdo via RNA, utilizando as componentes principais dos métodos de Gabor
wavelets/cor e DF volumétrica/cor.

Com 84.24% de acerto global o método mostra-se inferior a utilizacdo de comité de ma-

quinas e classificacdo via PCA+LDA. Adicionalmente a confianga de acertos e erros obtida
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também apresenta resultados inferiores. Observando-se a matriz de confusdo dada pela Tabela
6.30 percebe-se a que apenas a classe C27 obteve 100% de acerto, resultado esse também muito
inferior aos demais métodos de classificagdo. Também se observa um grande nimero de clas-
ses com presenca de erro de comissdo, desta forma pode-se afirmar que a Rede Neural, como

classificador de espécies vegetais, nao ¢ um método robusto.

Também h4 de se considerar o grande tempo de treinamento requerido para as redes neurais.
Em média 27 minutos foram necesséarios para treinamento de cada RNA contra 12 segundos para
o comité de mdquinas (6 segundos para cada componente LDA) e 19 segundos para o método de
PCA+LDA. Talvez o grande ndmero de neurdnios da rede e o grande nimero de padrdes sejam
os responsaveis por esta demanda de tempo nas RNA. Outras configuragdes de rede, algoritmos
de treinamento e outras formas de validac¢ao cruzada foram testadas, embora se tenha obtido um

ganho no tempo gasto para treinamento, os resultados alcancados apresentaram-se inferiores.
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Conclusao

7.1 Conclusao

A identificacdo de espécies vegetais € uma importante, porém dificil tarefa, principalmente
devido a biodiversidade das espécies. Desde o processo de aquisi¢do do espécime até a morosa
comparacao com as amostras ja catalogadas em um herbario exigem um grande esfor¢o dos

taxonomistas e/ou profissionais de dreas correlatas.

Nesse contexto, esta pesquisa apresentou como os métodos computacionais de andlise de
imagens, em especial andlise de textura, podem contribuir para identificacdo de espécies ve-
getais. O sistema TreeVis, associado aos bons resultados obtidos pelos métodos apresentados,
pode complementar as metodologias empregadas pelos taxonomistas, facilitando e agilizando a

tarefa de identificacdo de espécies.

Este trabalho teve como foco principal identificar espécies vegetais através de informagdes
(caracteristicas) extraidas, essencialmente, da textura foliar. Até entdo, dentre o reduzido con-
junto de pesquisas em classificagdo vegetal automatizada, nenhum deles utiliza o atributo tex-
tura para classificacio. E uma abordagem nunca antes utilizada em sistemas desse género,

sendo uma metodologia nova e promissora.

Analisando os resultados obtidos, podemos concluir que na grande maioria dos casos, 0s
experimentos que utilizam informag¢des de cor em conjunto com caracteristicas de textura al-
cancaram melhores resultados frente aos que utilizavam caracteristicas cor e/ou textura isolada-
mente. Embora muito similares em sua coloracao a informacao de cor foliar pareceu responsa-

vel por um significativo melhoramento na qualidade dos resultados. Em especial destacam-se,

102
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os descritores de cor baseados na estrutura espacial (técnica que utiliza filtros de Gabor wa-
velets integrados as caracteristicas do comprimento de onda emitidos pela luz refletida), e os

descritores de cor baseados na estrutura espacial por anélise de DF.

No tangente aos métodos de reconhecimento de padrdes podemos afirmar que a técnica utili-
zando comité de maquinas mostra-se muito superior as demais metodologias testadas. Também
ha de se destacar que esta metodologia de classificacao permite a utilizacdo de diversos aspectos
da textura em conjunto que, de forma sinérgica, contribui para a obten¢do de melhores resulta-
dos. Além disso, esse tipo de classificador sinaliza a viabilidade da utilizac@o de caracteristicas
derivadas de outros atributos foliares (e.g. forma, nervuras), em conjunto com as técnicas de
andlise de textura na geracdo de componentes diversos, podendo obter assim um maior poder

de descriminacao.

Para o desenvolvimento deste sistema, além dos aspectos bioldgicos, foram envolvidas as
areas de visdo computacional, aprendizado de méquina, processamento de imagens e sinais
entre outras. As imagens de folhas foram submetidas a diversas técnicas computacionais desde

o processo de aquisi¢do até classificacdo, o que torna esse trabalho diversificado e amplo.

O desenvolvimento de projetos multidisciplinares, como nesse trabalho sobre identificagao
de espécies vegetais, demanda além dos conhecimentos naturais sobre computacdo, o estudo e
entendimento do problema bioldgico que estd sendo abordado. Para este projeto, foi necessario
realizar uma revisao bibliogréfica sobre assuntos relacionados a taxonomia de espécies vegetais.
Observou-se porém que as informacgdes de textura propriamente dita ndo sdo utilizadas nos
processos de taxonomia vegetal manuais. Esse fato torna esta pesquisa inovadora tanto na area

da computagdo quanto na taxonomia vegetal.

Entre os beneficios e aplica¢des da identificacdo vegetal temos o conhecimento da flora com
credibilidade cientifica, auxilio para o manejo sustentavel dos recursos florestais, recomposi¢ao
das informacdes sobre a flora original de uma érea, atualmente em processo de degradacio ou
extingdo e o subsidio para dreas da Botanica (fisiologia vegetal, citologia, paleobotanica, etc.)

e areas do conhecimento afins (ciéncias agrérias, ecologia, etc.).

7.1.1 Principais Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho foi o desenvolvimento e implementacao de méto-
dos computacionais para andlise e identificagdo de vegetais por meio da textura foliar. De
carater inédito, tanto na biologia (por realizar classificacdo de vegetais por andlise de textura
foliar), quanto na computacado (por desenvolver novas metodologias de extragao de caracteris-
ticas, superiores inclusive a métodos estado da arte), esta pesquisa pode ser considerada de
grande importincia para ambas as dreas. As principais contribui¢cdes alcangadas ao longo do

desenvolvimento deste projeto sdo apresentadas a seguir:
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1. Cria¢do de um banco de dados contendo texturas e contornos foliares que podem ser
utilizados em futuros estudos de diversas técnicas em processamento digital de imagens

e aprendizado de maquina;

2. Utilizacdo da textura foliar na identificacdo de espécies vegetais, contribuindo assim com

o modulo de textura/complexidade do projeto TreeVis [19, 20].

3. Desenvolvimento do método de dimensao fractal de Bouligand Minkowski volumétrica
para andlise textura. Com 6timos resultados a técnica se mostrou eficaz em vdrios pro-

blemas, superando inclusive diversos métodos estado da arte [7];

4. A adaptacdo de uma versdao multiespectral do método de DF Bouligand Minkowski vo-
lumétrica para anélise de texturas coloridas. Embora nao tenha demonstrados bons resul-
tados no problema de identificacdo vegetal em outras bases de dados esta técnica obteve

resultados excelentes [21].

5. Caracterizagao de cor e textura pela utilizagio da teoria dos fractais na andlise de aspec-
tos fisicos da cor (aplicacdo do método de DF Bouligand Minkowski volumétrica aos

subespagos E, E,\, E)\,\).

6. Criagdo dos métodos baseados em redes complexas para andlise de formas [8, 6, 9] e
textura [10]. Embora nao apresentados no contexto deste trabalho diversos métodos foram

desenvolvidos neste mestrado e continuam sendo estudados pelos autores.

7.1.2 Trabalhos Futuros

Espera-se, com base no protétipo desenvolvido, a incorporagdo dos métodos ao projeto
TreeVis. Possibilitando assim uma andlise estatistica completa e que forneca ao especialista

uma lista das provdveis espécies a qual pertence a amostra.

Outra possibilidade é adequar este trabalho na identificacao de outras bases de dados, ou a
problemas cuja aplicacio seja similar. Também se pode estudar a viabilidade de implementar

um mecanismo que efetue a andlise in loco.

Outro aspecto importante que pode contribuir na melhoria dos resultados € a adequagdo do
processo de aquisicao de imagens. A investigacao do uso de cameras fotograficas digitais com

diferentes resolucdes, sem problemas de iluminagao, se possivel.

Ha também a necessidade de se investigar a utilizacao dos métodos de textura empregados
em experimentos morfofisiolégicos. Um exemplo prético € a utilizacdo desse sistema, no es-
tudo variacdo textural quanto a morfologia da folha quando um individuo advém de diferentes

ecossistemas ou € exposto as condi¢cdes ambientais diversas.
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A Tabela 7.1 apresenta os valores criticos para Z scores. Estes valores

criticos indicam o limite que, para um determinado nivel de significancia

o, a amostra deva ser rejeitada.

nlo tn,0.1 tn,0.05 tn,0.025 tn,0.01 tn,0.005 tn,0.001 tn,0.0005
1 3.0777 6.3138 12.7062 31.8205 63.6567 318.3088 636.6192
2 1.8856 2.9200 4.3027 6.9646 9.9248 22.3271 31.5991
3 1.6377 2.3534 3.1824 4.5407 5.8409 10.2145 12.9240
4 1.5332 2.1318 2.7764 3.7469 4.6041 7.1732 8.6103
5 1.4759 2.0150 2.5706 3.3649 4.0321 5.8934 6.8688
6 1.4398 1.9432 2.4469 3.1427 3.7074 5.2076 5.9588
7 1.4149 1.8946 2.3646 2.9980 3.4995 4.7853 5.4079
8 1.3968 1.8595 2.3060 2.8965 3.3554 4.5008 5.0413
9 1.3830 1.8331 2.2622 2.8214 3.2498 4.2968 4.7809
10 1.3722 1.8125 2.2281 2.7638 3.1693 4.1437 4.5869
11 1.3634 1.7959 2.2010 2.7181 3.1058 4.0247 4.4370
12 1.3562 1.7823 2.1788 2.6810 3.0545 3.9296 4.3178
13 1.3502 1.7709 2.1604 2.6503 3.0123 3.8520 4.2208
14 1.3450 1.7613 2.1448 2.6245 2.9768 3.7874 4.1405
15 1.3406 1.7531 2.1314 2.6025 2.9467 3.7328 4.0728
16 1.3368 1.7459 2.1199 2.5835 2.9208 3.6862 4.0150
17 1.3334 1.7396 2.1098 2.5669 2.8982 3.6458 3.9651
18 1.3304 1.7341 2.1009 2.5524 2.8784 3.6105 3.9216
19 1.3277 1.7291 2.0930 2.5395 2.8609 3.5794 3.8834
20 1.3253 1.7247 2.0860 2.5280 2.8453 3.5518 3.8495
21 1.3232 1.7207 2.0796 2.5176 2.8314 3.5272 3.8193
22 1.3212 1.7171 2.0739 2.5083 2.8188 3.5050 3.7921
23 1.3195 1.7139 2.0687 2.4999 2.8073 3.4850 3.7676
24 1.3178 1.7109 2.0639 2.4922 2.7969 3.4668 3.7454
25 1.3163 1.7081 2.0595 2.4851 2.7874 3.4502 3.7251
26 1.3150 1.7056 2.0555 2.4786 2.7787 3.4350 3.7066
27 1.3137 1.7033 2.0518 24727 2.7707 3.4210 3.6896
28 1.3125 1.7011 2.0484 2.4671 2.7633 3.4082 3.6739
29 13114 1.6991 2.0452 2.4620 2.7564 3.3962 3.6594
30 1.3104 1.6973 2.0423 2.4573 2.7500 3.3852 3.6460
31 1.3095 1.6955 2.0395 2.4528 2.7440 3.3749 3.6335
32 1.3086 1.6939 2.0369 2.4487 2.7385 3.3653 3.6218
33 1.3077 1.6924 2.0345 2.4448 2.7333 3.3563 3.6109
34 1.3070 1.6909 2.0322 2.4411 2.7284 3.3479 3.6007
35 1.3062 1.6896 2.0301 2.4377 2.7238 3.3400 3.5911
36 1.3055 1.6883 2.0281 2.4345 2.7195 3.3326 3.5821
37 1.3049 1.6871 2.0262 24314 2.7154 3.3256 3.5737
38 1.3042 1.6860 2.0244 2.4286 2.7116 3.3190 3.5657
39 1.3036 1.6849 2.0227 2.4258 2.7079 3.3128 3.5581
40 1.3031 1.6839 2.0211 2.4233 2.7045 3.3069 3.5510
41 1.3025 1.6829 2.0195 2.4208 2.7012 3.3013 3.5442
42 1.3020 1.6820 2.0181 24185 2.6981 3.2960 3.5377
43 1.3016 1.6811 2.0167 24163 2.6951 3.2909 3.5316
44 1.3011 1.6802 2.0154 2.4141 2.6923 3.2861 3.5258
45 1.3006 1.6794 2.0141 24121 2.6896 3.2815 3.5203
46 1.3002 1.6787 2.0129 2.4102 2.6870 3.2771 3.5150
47 1.2998 1.6779 2.0117 2.4083 2.6846 3.2729 3.5099
48 1.2994 1.6772 2.0106 2.4066 2.6822 3.2689 3.5051
49 1.2991 1.6766 2.0096 2.4049 2.6800 3.2651 3.5004
50 1.2987 1.6759 2.0086 2.4033 2.6778 3.2614 3.4960
n>50 1.28 1.65 1.96 2.33 2.58 3.09 3.29

Tabela 7.1: Valores criticos para o escore Z com n graus de liberdade x nivel o de
significancia
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( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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