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Resumo

Este trabalho aborda o problema de classificacdo automética de espécies de peixes,
por meio do uso de técnicas de analise de imagens e sistemas imunoldgicos artificiais.
Diferentemente da grande maioria das abordagens atuais, as quais se baseiam em
procedimentos manuais de alto custo financeiro, baixa eficiéncia e baixa exatidao, este
trabalho apresenta um novo sistema automatico fundamentado em: (i) duas técnicas
robustas para extracdo de caracteristicas: Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) e
Analise de Componentes Principais (ACP) para parametrizagdo da forma, aparéncia e
movimento dos individuos, (ii) dois algoritmos imunolégicos: Artificial Imnmune Network
(AINET) e Adaptive Radius Immune Algorithm (ARIA) para agrupamento de individuos
da mesma espécie e (iii) uma estratégia simples de classificacdo baseada na estima-
¢do do vizinho mais préximo. O sistema proposto foi validado com sucesso utilizando
imagens de espécies de peixes de alto valor econdmico, atingindo uma exatidao de
até 92%.

PALAVRAS-CHAVE: Classificagdo automatica de espécies de peixes, Anélise de Com-
ponentes Principais, Sistemas Imunoldgicos Artificiais, Scale-Invariant Feature Trans-
form.




Abstract

This work addresses the problem of automatic classification of fish species, by using
image analysis techniques and artificial immune systems. Unlike most common metho-
dologies, which are based on manual estimations that lead to significant time and fi-
nancial constraints, we present an automatic framework based on (i) two well-known
robust feature extraction techniques: Scale-Invariant Feature Transform and Principal
Component Analysis for parameterizing shape, appearance and motion, (ii) two immu-
nological algorithms: Artificial Immune Network and Adaptive Radius Immune Algo-
rithm for clustering individuals of the same species, and (iii) a simple nearest neighbor
classification strategy. The framework was successfully validated with images of fish
species that have significant economic impact, achieving overall accuracy as high as
92%.

KEY-WORDS: Fish species classification, Principal Component Analysis, Artificial
Immune Systems, Scale-Invariant Feature Transform.
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1 Introducao

A necessidade de se classificar objetos € histérica para a humanidade. Devido a
grande variedade de objetos ao seu redor, 0 homem primitivo tinha a necessidade de
distribuir em grupos os objetos que tinham caracteristicas semelhantes, de forma a
classifica-los. Esta distribuicdo, na verdade um instinto de sobrevivéncia, permitia-lhe
classificar as plantas e os animais entre comestiveis e ndo-comestiveis, venenosos e
nao-venenosos (veja Figura 1.1).

Hoje, a tarefa de classificar os objetos continua presente no dia-dia das pessoas.
Em diagndsticos médicos de cancer, por exemplo, a classificacdo da doenca tem um
significado muito importante na determinagao do tipo de tratamento.

Para processos industriais, a qualidade de uma producéo é verificada com a clas-
sificagdo de produtos em defeituosos ou ndo-defeituosos. Esta classificagéo influi di-
retamente no negdcio da inddstria, o que permite definir critérios e agdes corretivas.

Neste cenario, diversos sistemas computacionais tém sido desenvolvidos para au-
xiliar o homem na realizacdo automatica que envolvem tarefas de classificagdo de
objetos, com o intuito de melhorar a eficiéncia desses sistemas.

Figura 1.1: Exemplos de peixes venenosos (a) Peixe-sapo, da espécie Thalas-
sophryne nattereri, presente nas regides Norte e Nordeste do pais; (b) Peixe-
escorpido, da espécie Scorpaena maderensis, presente no litoral brasileiro.
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Entre os diversos tipos de algoritmos utilizados para problemas de classificacao
de objetos, pode-se citar os de Visdo Computacional e Sistemas Imunolégicos Artifi-
ciais. Os algoritmos de Visdo Computacional sdo baseados em técnicas de processa-
mento e analise de imagens, as quais permitem extrair informacdes de uma ou varias
imagens (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000; TRUCCO; VERRI, 1998; FAU-
GERAS, 1993; HARTLEY; ZISSERMAN, 2004; FORSYTH; PONCE, 2003). Essas
informacdes podem, por sua vez, ser aplicadas a um Sistema Imunolégico Atrtificial,
o qual auxiliara no processo de reconhecimento e classificacdo de padrbes (DAS-
GUPTA, 1998; CASTRO; TIMMIS, 2002; TIMMIS; NEAL; HUNT, 2000).

A classificacdo por meio da Visdo Computacional e Sistemas Imunologicos Arti-
ficiais possibilita a identificacdo visual de objetos utilizando informacdes Uteis como
forma, cor e textura.

Especificamente, este trabalho aborda o problema de classificacdo automatica de
espécies de peixes, por meio do uso de Sistemas Imunolégicos Artificiais e Visao
Computacional. Diferentemente da grande maioria dos métodos atuais, os quais fre-
guentemente se baseiam no uso de processos ndo automatizados, que S&0 onerosos
e demasiadamente demorados na exibicdo da informacao para a tomada de deciséo,
0 presente trabalho prop6e uma nova abordagem robusta para equacionar este pro-
blema de forma automatica.

Almeja-se, portanto, o uso de métodos inovadores para classificagcdo automatica
de espécies de peixes. Isso é importante ndo sO pela agilidade da disponibilizacédo
da informacé&o, mas também, pela qualidade da mesma, amenizando-se a fadiga e as
limitacdes fisicas inerentes ao ser humano. Assim sendo, o problema abordado por
esta pesquisa pode ser definido como se segue:

Dada uma imagem adquirida por uma camera estacionaria nao-calibrada em um
ambiente de interesse com iluminacdo controlada, deseja-se determinar a espécie de
peixe associada ao individuo segmentado na imagem.

Um sistema para classificacdo automatica de espécies de peixes esta sujeito a
diversos desafios e deve ser capaz de lidar, pelo menos, com 0s seguintes casos
(NERY et al., 2005):

e Espécies de peixes com tamanhos e orienta¢des arbitrarios: o tamanho e a ori-
entacdo de cada peixe sdo desconhecidos e podem ser totalmente arbitrérios;

e Variabilidade de caracteristicas fisicas: diferentes espécies de peixes podem
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(a)_Canivete (b)Barbado

(c)Cara

(d)Cascudo (e)Lambari (HTucunare

(g)Carpa (h)Surubim ~ ()Pacu

Figura 1.2: Imagens de 09 (nove) espécies de peixes tratadas nos experimentos.

possuir caracteristicas fisicas completamente distintas;

e Baixa qualidade das imagens: a aquisicdo das imagens pode ser afetada por
ruidos provenientes de diversas fontes, bem como por distorcbes e aberracdes
no sistema oOptico;

e VariacOes ambientais: variacfes nas condi¢cdes de luminosidade e nas caracte-
risticas da agua, tais como cor e temperatura podem ser frequentes;

e Falhas na segmentacao dos peixes nas imagens: devido as dificuldades ineren-
tes a este processo, a segmentacdo pode ser incompleta ou até mesmo total-
mente equivocada.

A técnica proposta neste trabalho opera de maneira eficaz em quase todos os ce-
narios acima, com excecdo dos dois ultimos. Especificamente, assume-se que, sem
perda de generalidade, a entrada do sistema de classificacédo seja a imagem devida-
mente segmentada de um Unico individuo, tendo sido tal imagem adquirida em um
ambiente com iluminacdo controlada.

A Figura 1.2 ilustra imagens das espécies utilizadas neste trabalho. As imagens
de (a) a (f) foram adquiridas por meio do dispositivo apresentado no Capitulo 5. As
imagens subaquaticas (g) a (i) foram adquiridas em um prot6tipo de um mecanismo
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de transposicdo de peixes existente no Centro de Pesquisas Hidraulicas e Recursos
Hidricos da Universidade Federal de Minas Gerais.

1.1 Motivacéo

As informacdes a respeito da quantificagdo da abundancia, distribuicdo e migracao
de espécies de peixes sao criticas para ecologistas, estudiosos do meio-ambiente, go-
vernos e empresas de pescado. Para tanto, a automatizacdo pode produzir agilidade
e qualidade no processamento de coleta dos dados. A monitoracdo automatica de
um dado ambiente permite a ado¢cdo de medidas ou a¢gbes pontuais que vao desde o
controle preventivo por algum 6rgao governamental sobre as espécies de peixes até a
criacao de sistemas industriais para o pescado.

O escoamento de agrotoxicos das plantagBes a beira rio, esgotos das cidades,
residuos industriais e construcédo de barragens afetam a distribuicdo, abundancia e a
cadeia alimentar, proporcionando a proliferacéo, a reducdo ou até mesmo a elimina-
cdo de determinadas espécies de peixes (GODINHO H. AND. GODINHO, 1994; WOY-
NAROVICH, 1991). Portanto, para o governo, informagdes sobre o comportamento
das espécies de peixe nas bacias hidrograficas influenciam os investimentos em pro-
gramas de revitalizacdo dos rios, tal como, o Programa Brasileiro de Aceleracdo do
Crescimento (PAC) do rio S&o Francisco (PROGRAMA. .., 2009).

Aparatos juridicos baseados na politica ambiental dos recursos hidricos  s&o cria-
dos para coibir a agéo ilegal do homem sobre os ecossistemas dos rios do Brasil. Com
ISso, muitas alternativas para minimizar os efeitos destas interven¢cées humanas sobre
a fauna de peixes tém sido propostas (MESQUITA et al., 2007; SANTOS; POMPEU,;
MARTINEZ, ; POMPEU; MARTINEZ, 2005).

Entre os mecanismos criados para minimizar o impacto da construcao de barra-
gens na diversidade dos peixes, destacam-se o0s de transposi¢éo de peixes, chamados
de escadas de peixes e os elevadores de peixes, chamados de elevadores de cami-
nhéo tanque. Estes dois representam uma das principais medidas adotadas pelo setor
elétrico brasileiro com o propoésito de mitigar os efeitos das barragens ou barreiras so-
bre a comunidades de peixes, sobretudo aqueles migradores, fendmeno conhecido no
Brasil como Piracema (GODINHO H. AND. GODINHO, 1994).

ILei n® 9.433, de 8 de janeiro de 1997, e Lei n® 9.984, de 17 de julho de 2000
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Figura 1.3: (a) Mecanismo de transposicao de peixes existente na barragem hidrelé-
trica de lgarapava em Minas Gerais, Brasil; (b) Elevador de peixes da Usina de Santa
Clara em Minas Gerais, Brasil.

O periodo da Piracema ocorre entre outubro e marco, quando 0s peixes nadam
contra a correnteza para realizar a desova, de modo a se reproduzirem. Tal evento
é fundamental para a piscosidade 2 nos rios. Para tanto, medidas cautelares veem
sendo tomadas pelas concessionarias do setor hidrelétrico brasileiro. As Figuras 1.3
(a) e 1.3 (b), ilustram exemplos de mecanismos de transposicédo de peixes situados,
respectivamente, na barragem hidrelétrica de lgarapava e na barragem hidrelétrica de
Santa Clara, ambas em Minas Gerais. Neste estado, tais dispositivos sao regulamen-
tados em forma de lei®.

E importante ressaltar que, além dos beneficios diretos, estes mecanismos via-
bilizam a aquisicdo de informacfes a respeito das espécies migratérias, tais como
piscosidade, caracteristicas de nado e tempos de migracéo de cada espécie.

A Figura 1.4 ilustra uma sala de observacédo construida junto a barragem hidrelé-
trica de Igarapava, com o0 objetivo de se criar um ambiente propicio para pesquisas
gue possibilitem a aquisicdo de informagBes e o estudo referentes as espécies de
peixes.

No que se refere & industria pesqueira, a organizacdo mundial de salde reco-
menda 12 quilos de peixe por ano por individuo. Entretanto, no Brasil, o consumo
de peixe estd em 7 quilos por pessoa, havendo uma preocupacdo do governo com
0 aumento deste consumo. O crescimento da producao deve ser realizado por meio
do aumento da mao-de-obra ou com a automacéo dos processos de beneficiamento

2Abundancia de peixes.
3Lei estadual 12488 de 1997.
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Figura 1.4: Sala de observacéo situada junto ao mecanismo de transposi¢cao de peixes
presente na barragem hidroelétrica de lgarapava em Minas Gerais, Brasil (MORAIS et
al., 2005b).

do pescado, sendo este ultimo a melhor alternativa, uma vez que reduz o tempo de
beneficiamento e elimina problemas inerentes a fadiga humana.

A Figura 1.5 ilustra uma esteira construida em uma industria de pescado no chile,
com o objetivo de se criar um espaco onde 0s peixes chegam por meio de caminhdes
e sdo catologadas informacdes referentes a tamanho, peso, quantidade e espécie.

A pesca predatodria € uma das principais causas da dimui¢do das populacdes de
peixes nos rios e mares. Ao adotar medidas coersivas em areas portuarias, 0s gover-

Figura 1.5: Inspencéo de peixes em uma industria de pescado no Chile.
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Figura 1.6: Inspencao de peixes em areas portuarias.

nos podem aumentar a eficiéncia na autoacdo da pesca predatoéria, o que pode ser
visto na Figura 1.6.

Especificamente no que se refere a piscosidade de uma determinada espécie,
torna-se necessério a realizagdo de uma tarefa preliminar de classificacdo dos indivi-
duos nos cenarios aqui relatados. E neste contexto que o presente trabalho propde
uma nova técnica para classificacdo automatica de espécies de peixes, que possa
auxiliar bidlogos, pesquisadores, engenheiros e empresarios em seus trabalhos.

1.2 Abordagem

As tarefas de classificacao de peixes, as quais hoje sédo frequentemente realiza-
das manualmente, podem ser automatizadas por meio da utilizacdo de algoritmos de
Visdo Computacional e técnicas de classificacdo de padrbes baseadas no uso de, por
exemplo, Redes Neurais Atrtificiais, Sistemas Imunoldgicos Artificiais e Classificadores
Bayesianos.

O diagrama da Figura 1.7 ilustra as principais etapas seguidas por um sistema de
classificagdo automatico: pré-processamento, segmentacao, extracdo de caracteristi-
cas e classificacao.

As imagens adquiridas pela camera estacionaria da Figura 1.7 passam por um
pré-processamento eliminando ruidos e os efeitos de turbidez causados pela agua
no caso de cenas imagens subaquéticas. Em seguida os peixes sao detectados e
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IMAGENS ORIGINAIS PRE- PROCESSAMENTO PEIXES SEGMENTADOS
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Figura 1.7: Viséo geral do sistema de classificacdo de peixes.

segmentados. A etapa de segmentacdo # dos individuos n&o é tratada neste trabalho.
Dessa forma, assume-se que, sem perda de generalidade, a imagem segmentada de
um unico individuo foi obtida previamente por algoritmos especificos para tal fim.

A classificacao é feita com base em um conjunto de caracteristicas que possam
descrever e representar cada espécie distintamente, por intermédio de um extrator
de caracteristicas. Especificamente, neste trabalho sdo propostas e avaliadas duas
técnicas para extracdo de caracteristicas das espécies de peixes: ACP (Analise de
Componentes Principais) e a transformada SIFT (Scale-Invariant Feature Transform).
Para a tarefa de agrupamento, séo utilizadas sistemas imunolégicos artificiais.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

Pretende-se que este trabalho contribua para o desenvolvimento de sistemas de
classificagdo automética de peixes que sejam eficazes, eficientes e robustos as intem-

4Segmentacdo se refere a uma etapa do processamento de imagens que visa dividir uma imagem
em diversas regiées ou objetos, com o objetivo de simplificar a representagéo, por conseguinte, coad-
juvar a analise (KORATH; ABBAS; ROMAGNOLI, 2008; LEVNER; ZHANG; GREINER, 2008).
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péries inerentes aos ambientes. O produto final deste projeto serd a apresentacéo
de uma nova técnica para se abordar a classificacdo de peixes, baseada no uso de
técnicas de extracdo de caracteristicas e técnicas de reconhecimento e classificacdo
de padrbes. Para tanto, foram perseguidos os seguintes objetivos especificos:

1. Construgao de uma base de dados que permitisse o desenvolvimento e valida-
cdo do sistema de classificacdo automatica de peixes.

2. Implementacdo em Matlab do protétipo do sistema de classificagdo. Nesta etapa
foram feitas de maneira agil as implementages necessérias de todos os modu-
los do software, tais como o modulo de extracdo de caracteristicas e 0 modulo
responsavel pelo reconhecimento e a classificacdo de padrdes.

3. Realizacdo de experimentos com o prototipo em Matlab e a base de dados ob-
tida, buscando-se definir a exatiddo, a escalabilidade e a aplicabilidade do sis-
tema projetado.

1.4 ContribuicOes

Este trabalho tem como contribuicdo a proposta de técnicas alternativas baseadas
em Visdo Computacional e Sistemas Imunolégicos Artificiais para tarefas de classi-
ficacdo automética de espécies de peixes. Especificamente, as solu¢des propostas
baseam-se no uso de extratores de caracteristicas (Scale-Invariant Feature Transform
e Analise de Componentes Principais) e um sistema bio-inspirado adaptativo para fa-
zer o reconhecimento das espécies.

Diferentemente da maioria das técnicas atuais, as quais frequentemente se apoiam
no uso de métodos manuais para se fazer a classificacéo, este trabalho proporciona o
uso de descritores robustos relevantes para a tarefa de classificacdo de diferentes es-
pécies de peixes de modo automatizado. Assim, pretende-se reduzir a fadiga humana
inerente a um processo manual.

Dessa forma, uma contribuicdo € o desenvolvimento futuro de produtos que ve-
nham auxiliar empresarios de pescado, pesquisadores, engenheiros, bidlogos e o go-
verno, em atividades que envolvam classificagdo de espécies de peixes.
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1.5 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado como se segue. O Capitulo 1 apresentou uma intro-
ducao ao problema, com a motivacédo, definicdo e contribuicbes almejadas. O Capitulo
2 apresenta o estado-da-arte no que se refere a sistemas para classificacdo automa-
tica de espécies de peixes. O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica deste
trabalho, abordando os principais conceitos utilizados para desenvolver o sistema de
classificacdo. O Capitulo 4 apresenta o sistema de classificacdo proposto. Os resul-
tados preliminares obtidos com a metodologia proposta sdo mostrados no Capitulo
5. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e indica¢des de trabalhos
futuros. O Anexo A apresenta os resultados das correspondéncias entre as imagens
usando a técnica SIFT. O Anexo B apresenta as imagens da base de dados obtidas
pelo uso do dispositivo tecnolégico do Capitulo 5.
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2  Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao problema de pesquisa de classi-
ficacdo automética de espécies de peixes. Embora seja bastante elevada a demanda
por um sistema automatico de classificacdo de espécies de peixes, pode-se encontrar
na literatura apenas um pequeno grupo de trabalhos com enfoque no desenvolvimento
de solucdes para este problema (ZION et al., 2008; ROVA; MORI; DILL, 2007; BER-
MEJO; MONEGAL, 2007; ZION et al., 2007; STRANSKY et al., 2007; NERY et al.,
2005; MORAIS et al., 2005a; KULINCHENKO; SIMPSON; DENNY, 2004; ZION; SH-
KLYAR; KARPLUS, 1999; DIOS; SERNA; OLLERO, 2003; LEE et al., 2003; CADIEUX;
LALONDE; MICHAUD, 2000; BEEMAN J.W; TILSON, 1994; HATCH D. R. WAND;
SCHWARTZBERG, 1993).

Na maioria das fazendas de peixe, peixes ornamentais dos sexos feminino e mas-
culino séo criados conjuntamente. Dessa forma, torna-se de extrema importancia a
tarefa de identificacdo do género de cada individuo para fins de comercializacdo e
melhoramento genético das espécies. Neste cenario, Zion et al. (2008) propuseram
recentemente uma nova técnica para classificar peixes ornamentais de acordo com
as caracteristicas de cores e de formas dos mesmos, visando diferenciar os géneros
dos individuos da espécie popularmente conhecido como Barrigudinho, denominada
Poecilia reticulata (Figura 2.1). Um algoritmo para a determinacdo dos contornos dos

(b)

Figura 2.1: Espécie de peixe usada no trabalho de (ZION et al., 2008). (a) Peixe fémea
da espécie Poecilia reticulata; (b) Peixe macho da espécie Poecilia reticulata.
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peixes foi implementado, permitindo a extracdo da forma e de cores da cauda e do
corpo. Estas caracteristicas foram usadas para descrever as imagens dos peixes e
em conjunto com um Classificador Bayesiano, levaram a exatiddo de classificacdo
de aproximadamente 90% (quando utilizadas apenas caracteristicas de forma), 96%
(quando utilizadas apenas caracteristicas de cor) e 98% (quando utilizadas caracteris-
ticas de cor e forma). Este trabalho ndo forneceu qualquer tipo de informagé&o sobre as
caracteristicas da base de dados de imagens condi¢cdes nas quais as mesmas foram
obtidas (por exemplo, se foi utilizada iluminagcéo controlada).

O trabalho de Rova, Mori e Dill (2007) teve como objetivo distinguir entre duas
espécies de peixes ( Striped trumpeter e Western Butterfish ). Foi empregado um
extrator de caracteristicas baseado em informacdes de textura, pois as cores dos in-
dividuos ndo eram boas caracteristicas para distinguir estas espécies. Este trabalho
prop6s uma solucao elegante baseada essencialmente no estabelecimento de corres-
pondéncias entre modelos paramétricos deformaveis, os quais combinavam informa-
cOes de forma e textura a respeito das duas espécies de peixes de interesse. Para
a tarefa de classificacdo, os autores empregaram duas Maquinas de Vetores Suporte
(MVS). Estas duas MVS devem chegar a um resultado valido para se ter uma classi-
ficacdo correta. A quantidade de imagens usadas neste trabalho foi de 480 (320 para
a espécie Striped trumpeter e 160 para a espécie Western butterfish). As fotos fo-
ram transformadas para tons de cinza, segmentadas e redimensionadas para 50x 100
pixels. Os autores fizeram uso de dois métodos para o MVS, o polinomial, que teve
uma exatidao de 86%, e o método linear, que obteve uma exatidao de 90%. Este tra-
balho considerou um nimero bastante reduzido de espécies (apenas duas) a serem
classificadas, nao informou quantos individuos de cada espécie foram empregadas
nos experimentos e nao descreveu as caracteristicas do processo de aquisicdo das
imagens.

O trabalho dos pesquisadores Zion et al. (2007) consistiu em um sistema de clas-
sificac@o de trés espécies de peixe: Carpa (Cyprinos carpa), Peixe Sado Pedro (Oreo-
chromis sp) e Tainha ( Mugil cephalus). O habitat destas espécies é um lago no qual
h& algas e sedimentos que dificultam a classificacdo, sendo necessarias técnicas de
Visdo Computacional para facilitar a identificacdo do peixe. As imagens foram adquiri-
das por meio de um sistema de Visdo Computacional implantado em um canal estreito
onde a distancia da camera é constante. Foi utilizada uma iluminacédo de fundo para
diminuir a influéncia da agua (opaca) e também para geracédo de imagem de alto con-
traste. Na representacdo das caracteristicas das imagens foi utilizado o método dos
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Figura 2.2: Sistema de reconhecimento de peixes em tempo real construido por Zion
et al. (2007).

componentes principais e para a classificacdo foi empregada a técnica denominada
classificar por distancia minima de Mahalanobis, que é um modelo estatistico similar
ao Classificador Bayesiano. A exatidao foi de 98,9%, 94,2% e 97,7%, respectivamente,
para a Carpa, Peixe Sao Pedro e Tainha. Dois conjuntos ,de 1701 e 2164 imagens, fo-
ram analisados com exatidao global de 97,8% e 98,9%, respectivamente. A Figura 2.2
ilustra o sistema construido, o qual € composto por uma camera sub-aquatica, caixa
com ar, canal unidirecional a direita (que é usado para tirar as imagens para se fazer
o reconhecimento) e o canal a esquerda (que € usado para 0s peixes voltarem para a
piscina) . O nivel da 4gua foi mantido abaixo do nivel canal, de modo a visualiza-los
claramente.

Uma das técnicas propostas no presente trabalho para extracdo de caracteristicas
assemelha-se aquela empregada por Bermejo e Monegal (2007), a qual baseia-se
no uso de Andlise de Componentes Principais centrada em nudcleos para descrever
parametricamente imagens de otdlitos de peixes. Os otdlitos sdo pequenas estrutu-
ras brancas de carbonato de calcio, que se encontram na cabec¢a dos peixes e que
desempenham func¢des relacionadas com o equilibrio e a audicdo. Por conseguinte,
com base nesta descri¢cdo, os autores utilizam Maquinas de Vetores Suporte, seme-
Ihante ao trabalho de Rova, Mori e Dill (2007), para se classificar as idades dos peixes
analisados e ndo suas espécies. Executou-se 100 variacbes da parametrizacdo da
MVS empregando os métodos polinomial e radial, tendo sido extraidas 5 componen-
tes principais com maior representatividade de dados para a espécie do bacalhau. A
base de dados é composta por 350 imagens de resolu¢gdo de 1200x 1600pixels. Para
treinamento do sistema proposto, foram empregadas trezentas imagens com peixes
de idade de 1, 2, 3, 4, e 5 anos. Para cada ano, considerou-se 60 imagens. Ja para
validacdo do sistema, considerou-se 50 imagens, sendo que, para cada ano (de 1 a
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Figura 2.3: Exatidao conseguida do classificador de Nery et al. (2005), a medida do
aumento de numero de caracteristicas. (a) Considerando 6 espécies de peixes; (b)
Considerando 4 espécies de peixes.

5), foram empregadas 10 imagens. Neste artigo, ndo é mencionada a quantidade de
individuos para cada ano e também nao é informado quantos componentes principais
sdo empregados para chegar a exatiddo de 68% de classificacéo.

Como em (BERMEJO; MONEGAL, 2007) e visando a gestéo sustentavel de pes-
cado, os pesquisadores STRANSKY et al. (2007) investigaram a variabilidade geogra-
fica dos otdlitos da espécie Carapau (Trachurus trachurus). Uma grande quantidade
de imagens de otdlitos foram coletadas durante dois anos em 20 areas que abrangem
0 nordeste Atlantico e o Mediterraneo. O uso de descritores baseado na andlise de
Fourier permitiu descobrir a incidéncia de trés grupos com uma exatiddo de 95%: um
norte Atlantico, um mauritano e um Ibero-leste do Mediterraneo. Neste artigo, ndo é
informado como sao obtidas as imagens dos otélitos.

Buscando determinar vetores descritores mais robustos quanto a representacéo
de diferentes espécies de peixes, Nery et al. (2005) propuseram o uso de um conjunto
de 47 caracteristicas relacionadas com cor, forma, textura e tamanho das espécies.
Adicionalmente, sdo determinados os pesos de cada uma destas caracteristicas, 0s
quais sao utilizados como informacéo a priori por um Classificador Bayesiano. Os
autores apresentam diferentes exatidées de classificacao (veja Figura 2.3) para ve-
tores descritores com combinacgfes distintas de caracteristicas, sendo que o melhor
resultado ficou em torno de 82%.

Visando estimar a quantidade de peixes que passam por um mecanismo de trans-



2 Trabalhos Relacionados 31

Regiao de Contagem

Figura 2.4: Abordagem usada para contagem dos peixes em (MORAIS et al., 2005a).

posicao, os autores do trabalho (MORAIS et al., 2005a) desenvolveram um método
para contagem de peixes, o qual permite obter informacdes sobre caracteristicas de
nado, tempo de migracdo e estimar as trajetorias dos peixes. O trabalho é focado no
uso do rastreador Bayesiano de multiplos objetos BraMBLe, cuja finalidade principal
esta na realizacdo de um rastreamento mais confiavel de peixes, mesmo diante de
variagdes ambientais bruscas, como variagdes de luminosidade de propriedades da
agua. Com esta técnica consegue-se detectar a presenca dos objetos de interesse
em uma cena e relacionar as ocorréncias do mesmo objeto ao longo dos quadros,
atribuindo a elas o0 mesmo rotulo de identificacdo. Na Figura 2.4 observa-se um exem-
plo, onde a imagem é dividida em duas regifes, o0s peixes sdo detectados nas laterais
e rastreados até as laterais onde sao contados. A Figura 2.5, mostra os resultados
da aplicacdo do algoritmo em um conjunto de quadros de entrada. A metodologia foi
validada, alcancando exatidao de contagem de cerca de 81%.

Os pesquisadores Kulinchenko, Simpson e Denny (2004) desenvolveram um dis-
positivo classificador de espécies de peixes baseado em um sonar composto por um
emissor e um receptor de ondas que ficam dentro da agua, além de uma placa de
aquisicao de dados que fica acoplada a um computador em um barco. Com este
equipamento foram extraidos os sinais que representam a forma de duas espécies de
peixes consideradas neste trabalho (RockFish e Halibut). O classificador usado foi
uma rede neuro-fuzzy com uma exatidao entre 68% e 88%. A deficiéncia observada
desta metodologia é o alto custo associado a coleta de dados, pois para aquisicao de
informacdes é necessario um barco para os experimentos. Na Figura 2.6, encontra-se
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Figura 2.5: Rastreamento de peixes nadando em um mecanismo de transposicao.
Cada quadro mostra a imagem adquirida pela camera e a imagem gerada a partir da
aplicagcéao do algoritmo BraMBLe. A presenca de uma elipse sobre o peixe na imagem
gerada pelo sistema, caracteriza o rastreamento daquele peixe.

0 modelo do sonar construido.

Lee et al. (2003) propdem uma estratégia de classificacdo com enfoque na aqui-
sicdo de informacdes a respeito das formas de nove espécies de peixes. Neste caso,
Sao propostos vetores descritores compostos por pontos especificos na regido dorsal
do peixe. Um classificador extremamente simples € utilizado, baseado no calculo da
distancia Euclidiana. Os autores apresentam como exatiddo para a metologia pro-
posta 80% de acerto. No trabalho, séo consideradas 22 imagens para nove espécies,
sendo portanto um numero reduzido para a quantidade de espécies que 0 sistema se
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Figura 2.6: Sistema de classificacdo de peixes construido por Kulinchenko, Simpson e
Denny (2004), composto por um sonar que emite ondas FM entre 100KHZ e 200KHZ,
com ganhos ajustaveis de 18 db, 41db, 64 db, 87db
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propde a resolver.

Dios, Serna e Ollero (2003) implementaram um sistema baseado em visdo com-
putacional, o qual permite a automagédo da estimacao do peso do pescado. O método
basea-se na deteccao de caracteristicas morfométricas tais como a deteccédo da calda
e tamanho do peixe, em conjunto com técnicas de compensacao de iluminacéo. A es-
timacédo do peso € feita a partir da relagcdo entre tamanho e peso ja conhecido da
aquicultura. A exatidao alcancada nos experimentos foi de 96%, contudo nao é feito
testes com um numero variado de espécies.

Cadieux, Lalonde e Michaud (2000) propuseram um sistema automatico para con-
tagem de espécies de peixes, por meio da captura da silhueta dos mesmos com 0 uso
de sensores infravermelhos. Para a representacdo das imagens, foram empregados
descritores de Fourier, de area e perimetro. Como classificador foi usado o de maxima
verossimilhanca que obteve uma exatidao de 77.78%. Os pesquisadores tentaram ve-
rificar o desempenho do sistema com o uso de redes neurais, contudo, obtiveram uma
queda de 8% na exatidao de classificagao.

A pesquisa feita por Zion, Shklyar e Karplus (1999) apresentou um conjunto de
métodos para auxiliar a industria de pescado na inspecéo de peixes. Neste trabalho,
foi usado um algoritmo de momentos invariantes acoplados com informac¢des geomeé-
tricas para descrever as imagens e, por conseguinte, fazer a classificacdo da espécie.
As espécies consideradas neste trabalho foram: a Carpa com 96 imagens para 16 indi-
viduos; S&do Pedro com 140 imagens para 35 individuos; e a Tainha com 146 imagens
para 73 individuos. Todas estas imagens estavam em diferentes angulacdes. A taxa
de acertos foi acima de 89%. Os pesquisadores nao relatam informacdes de condi-
cOes de iluminacdo do ambiente em que foram coletadas as imagens e de angulacfes
dos peixes.

Os pesquisadores Beeman J.W e Tilson (1994) desenvolveram uma metodologia
de classificacdo para auxiliar os biélogos na pesquisa do processo de adaptacdo dos
salmdes da agua doce para a agua salgada com o minimo de stress (smoltification). O
método consiste na marcacao de 13 pontos em torno da imagem do peixe, obtendo-se
34 relacdes entre pares dessas marcacdes. O emprego da Analise de Componentes
Principais permitiu a compactacao dos dados e a representacdo por meio de 6 compo-
nentes. Para a classificagdo, usou-se a analise candnica de discriminancia, obtendo
uma exatidao superior a 92%.

O trabalho de Hatch D. R. Wand e Schwartzberg (1993) consiste de uma aplicacéo
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Trabalho Caracteristicas | Classificador Exatiddo
(ZION et al., 2008) Cor Bayesiano 96%
(ROVA; MORI; DILL, 2007) Morfométricas Classificador 90%
(BERMEJO; MONEGAL, 2007) Textura MVS 68%
(ZION et al., 2007) ACP Mahalanobis 98.9%
(STRANSKY et al., 2007) otolitos+Fourier | - 95%
(NERY et al., 2005) Morfométricas Bayesiano 90%
(MORAIS et al., 2005a) - Bramble 80%
(KULINCHENKO; SIMPSON; DENNY, 2004) Sonar Neuro-Fuzzy 88%
(DIOS; SERNA; OLLERO, 2003) Fourier Max. Verossimilhanga 96%
(LEE et al., 2003) Morfométricas Dist. Euclidiana 80%
(ZION; SHKLYAR; KARPLUS, 1999) Caracteristicas | Classificador 89%
(BEEMAN J.W; TILSON, 1994) ACP Anal. Canbnica 92%
(HATCH D. R. WAND; SCHWARTZBERG, 1993) | Morfométricas Redes neurais 80%

Tabela 2.1: Relag&o dos principais trabalhos e a respectiva exatidao

baseada no estudo sobre o ganho computacional ao aplicar um sistema automatico
de contagem automatico de salmGes em uma hidrelétrica, o qual representou uma re-
ducéo de custo de 2/3 em relagdo a técnica on site. O método basea-se em diferentes
caracteristicas morfométricas da espécie Oncorhynchus tshawytscha, como deteccao
da cauda de cada peixe (empregado para contar a quantidade de peixes na cena)
razao de aspecto e distancias entre a cauda e a nadadeira. O sistema foi capaz de
reconhecer 80% dos individuos analisados.

Diferentemente dos trabalhos relatados, muito dos quais obtiveram resultados ex-
pressivos para 0s objetivos propostos (veja Tabela 2.1), este trabalho implementa e
avalia o uso de duas técnicas para a extracdo de caracteristicas (Analise de Compo-
nentes Principais e Scale-Invariant Feature Transfom) e propde o uso de algoritmos
imunoldgicos (aiNet e ARIA) para agrupar os dados eficientemente. Neste contexto,
este trabalho propde ndo s6 as técnicas de representacdo de caracteristicas, mas
também médodos para se fazer o agrupamento das informagdes que representam

tais caracteristicas.

Portanto, a técnica proposta neste trabalho busca determinar uma melhor forma
de representacdo dos dados que preserve as caracteristicas das imagens, tais como,
cor, forma, textura e orientacdo, permitindo, dessa forma, que um algoritmo de agru-
pamento mantenha essas informagodes, reduzindo a cardinalidade e proporcionando a
representacdo compacta dos dados.
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3 Fundamentacéao Teorica

Este capitulo tem o propdsito de descrever alguns dos principais conceitos que
fundamentam o desenvolvimento do sistema automatico para classificacdo de peixes
proposto neste trabalho. Aqui, serdo discutidos os métodos extratores de caracteris-
ticas em imagens, as técnicas de agrupamento de padrées, e por fim, as técnicas de
classificagéo.

3.1 Extracéo de Caracteristicas

A exatiddo de um classificador automatico esta relacionada diretamente com a ex-
tracdo de caracteristicas. Ponderando-se que o sistema deve ser capaz de distinguir
diferentes imagens de peixes, € de essencial relevancia o critério de escolha das ca-
racteristicas destas imagens, pois produzirdo parametros descritivos para a represen-
tacdo de uma imagem para um determinado peixe. Portanto, de maneira geral, quanto
melhor a representacao das imagens em questéo, melhor os resultados apresentados
pelo classificador. Parametros descritivos correspondem as assinaturas, também de-
nominadas de vetores de caracteristicas, que sdo capazes de identificar um objeto
em uma imagem. Algumas das principais caracteristicas comumente utilizadas por
sistemas de classificagéo de padrbes sao:

Assinaturas de cor;

Caracteristicas de forma;

Caracteristicas de tamanho;

Caracteristicas de textura;

Componentes principais (JOLLIFFE, 2002; PEARSON, 1901);
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qzul = (0,0, 1)
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Figura 3.1: O espaco de cores RGB € conhecido como cubo de cores RGB: (a) A cor
Branca é representada pelo ponto (1,1,1) e a cor amarela é representada pelo ponto
(1,1,0). (b) Nos vértices do cubo estao as cores primarias (vermelho, azul e verde) e
as cores secundarias (ciano, magenta e amarelo).

e Pontos-chave (keypoints) obtidos pela Transformacéo SIFT (Scale-Invariant Fe-
ature Transform) (LOWE, 2004; LINDEBERG, 1998);

3.1.1 Assinaturas de cor

Cor é a representacao visual proporcionada pela acdo de feixe de fotons (luz)
sobre as células da retina. Ha dois tipos de células sensiveis a luz, os bastonetes
e 0s cones. Os bastonetes sédo sensiveis aos detalhes e aos movimentos, contudo
detectam apenas a luminosidade (brilho). J& os cones séo sensiveis a cor.

A conversdo de uma cena do mundo real para uma representacao digital é ne-
cessario em adotar um modelo abstrato matematico para formalizar a descricdo das
cores. Tais modelos sdo denominados espagos de cores. A partir de entdo, as assi-
naturas de cor permitem descrever as imagens dos peixes no espaco de cores. Dois
modelos sdo adotados no desenvolvimento neste trabalho.

O primeiro espaco de modelo é o cubo RGB, empregado em cameras e monitores
de video. E descrito como sendo um arranjo de N x M x 3 pixels, onde cada pixel € uma
tripla correspondente as cores vermelho (R), verde (G) e azul (A) em uma localizacéo
espacial especifica (veja Figura 3.1). As imagens originalmente estao representadas
neste modelo de cores, incluem contudo, informagdes misturadas de saturacdo, lumi-

nancia e crominancia.
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O segundo modelo de espaco de modelo de cores empregado neste trabalho € o
YUV, padrdo usado pelo sistema de televisdo analégico norte-americano conhecido
como National Television System Committee (NTSC), o qual permite a separacéo das
informacdes de crominancia e lumininancia.

A componente Y tem informac&o de luminancia (brilho), enquanto as componen-
tes U e V representam a crominancia. A componente U contém informacao de tona-
lidade laranja-ciano, e a componente V representa a informacéo de tonalidade verde-
magenta. As equagodes (3.1), (3.2) e (3.3) expressam 0 processo de converséo de
informacdes no espaco RGB para o espaco YUV (NERY et al., 2005):

Y =0.229+ R+ 0.587x G+ 0.114x B. (3.1)
U =0.596+R—0.257+xG - 0.321« B. (3.2)
Y =0.212+R—0.523x G+ 0.311x« B. (3.3)

3.1.2 Caracteristicas de Forma

Sistemas de classificacdo automatico de objetos podem fazer uso das caracte-
risticas de forma para representar os objetos que compde uma cena. A seguir serao
apresentadas algumas das principais maneiras de se representar a forma dos objetos:
Retangularidade, Raz&o de Aspecto, Circularidade, Orientacdo, Momentos, Momen-
tos de HU (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

Retangularidade

A representacdo da retangularidade de um objeto € dada pela equacédo (3.4).
Nesta equacao, o valor Ap é a area do objeto na cena, enquanto que o valor de Ar
corresponde a area do menor retangulo que envolve o objeto (GONZALEZ RAFAEL

C. & WOODS, 2000).
Ao

R=—.
Ar

(3.4)
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Razéo de Aspecto

O calculo da razao de aspecto é dado pela equacéo (3.5), na qual as medidas do
menor retangulo que envolve o objeto s@o usadas para diferenciar objetos delgados
de outros: quadrados ou circulares. O valor L representa o comprimento do retangulo
minimo e o valor H a altura deste (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

R= . (3.5)

Circularidade

A medida de circularidade mostra o qudo é complexo o contorno de um objeto em
uma cena. Como representado pela equacéo (3.6), o calculo € dado pela razdo do
quadrado do perimetro (p) pela sua area Ap, ou seja, area real do objeto (GONZALEZ
RAFAEL C. & WOODS, 2000).

O
Il
>/,

(3.6)

Momentos

Dada a funcéo de intensidade bidimensional f(x,y), correspondente a uma ima-
gem |, normalizada de forma que o volume sob ela é igual a 1, tem-se que o calculo
dos momentos sobre a imagem | pode ser obtido pela equacéo (3.7). Os valores de
X e y representam as coordenadas de um ponto em I, os valores M e N séo as di-
mensdes de |, f(xy) é funcdo de intensidade associada a imagem | e os valores |
e k indicam a ordem do momento. Os momentos sdo usados de acordo com a sua
ordem: momentos de ordem 0 (Mgg), momentos de ordem 1 (Mp; € M1g), € de ordem
2 (Mg2, Moo € M11), de ordem 3, e assim sucessivamente. A principal vantagem em se
usar momentos estd em reduzir a tarefa de descri¢cdo de objetos a descrigdo de fun-
cOes bidimensionais. O momento de ordem O representa a area de um determinado
objeto. Os momentos de ordem 1 descrevem as médias de distribuicdo my, e my para
as coordenadas x e y. Os momentos de ordem 2 mostram as variancias S e 852, e a co-
ovariancia Sy entre x e y, assim, sucessivamente. Objetos de uma cena que séo bem
diferentes uns dos outros apresentam os valores unicos de momentos (GONZALEZ
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RAFAEL C. & WOODS, 2000).

M—-1N-1

Mi = X; y; XIyf (xy). (3.7)

Orientacao

Define-se orientacdo pelo eixo de inclinagéo do objeto. A partir dela que se pode
alinhar as imagens dos peixes e calcular outras caracteristicas, tais como, as caracte-
risticas relacionadas a textura. A equacdo (3.8) mostra o célculo da orientagcao usando
momentos (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

2(|\/| N |V|10M01)

11 M
tan20 = 0 ", 3.8
A (3.8)

Momentos de HU

Os chamados momentos de HU sdo um conjunto de 7 momentos definidos por
Hu (1962) que séo invariantes a escala, rotacdo, e translacdo, sendo obtidos a partir
das equacles (3.9) a (3.15). Os valores de pjx representam os momentos centrais
normalizados (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

(1 = Hzo+ Ho2 (3.9)

@ = (H20— Ho2)? + 4%y (3.10)

@3 = (30— 3U12)% + (321 — Ho3)? (3.11)
@ = (U304 M12)? + (H21+ Ho3)? (3.12)

@5 = (30— 3H12) (H30+ M12) [(Mso+ H12)% — 3(Hz1 + Hos)?] +

) ’ (3.13)

(3p21 — Ho3) (21 + Hos) [(3M30+ H12)* — (H21+ Ho3)?]
@ = (oo — Hoz) [(H30+ M12)% — (H21+ Hoz)?] +

(3.14)
A1 ( 30+ Ha2) (21 + Hos)
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@7 = (321 — Hos) (M30+ 3H12) [(M30+ H12)? — 3(H21+ Hos)?] +

(3.15)
(3p12— M30) (21 + Hos) [3(M30+ p12)* — (H21+ Hoz)?]

3.1.3 Caracteristicas de Tamanho

As caracteristicas pertinentes a tamanho sao boas para o auxilio no célculo de ca-
racterisitas de um objeto. Tais caracteristicas sdo de area, centro de &rea, perimetro,
comprimento e largura. Estas caracteristicas serdo apresentadas a seguir (GONZA-
LEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

Area

A propriedade de area tem o propésito de descrever um objeto em determinada
cena pela quantidade de pixels que o compde. A caracteristica principal desta técnica
€ que a mesma nédo sofre efeito da variacdo de tons de cinza da imagem, mas &
sensivel a mudanca de escala. A funcao (3.16) mostra o calculo desta propriedade,
onde M corresponde ao numero de linhas e N corresponde ao nimero de colunas da
matriz que representa a imagem (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

M—-1N-1

A= X; y; f(xy). (3.16)

Centro de area

A propriedade de Centro de Area identifica o centro de massa de um objeto em
uma determinada cena. Esta propriedade pode ser calculada a partir de momentos
como é possivel ver pelas equacgdes (3.17) (3.17). A vantagem desta técnica € que
ela é invariante a translacdo (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

0
Moo

Yo =y (3.18)
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Perimetro

A informacéo de perimeto permite obter caracteristicas de diferentes tipos de obje-
tos, sejam estes de forma simples ou de forma complexa. Forma de objeto complexa
usa um perimetro maior para fechar o contorno do objeto, comparado com um objeto
de dimensdes menores.

3.1.4 Caracteristicas de Textura

O célculo das caracteristicas de textura pode ser feito usando matrizes de co-
ocorréncia (HARRALICK; SHANMUGANM, 1973; GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS,
2000). Estas matrizes representam a distancia e a relacdo espacial angular de tons
de cinza sobre um objeto de tamanho especifico em uma imagem |. Cada elemento
da matriz é a medida da probabilidade de ocorréncia de dois valores de tons de cinza
separados por uma distancia em uma dada regido. Seja a matriz de co-ocorréncia
P, de dimensdes N x M. P contém a probabilidade da ocorréncia de determinados
valores para cada par de pixels da imagem. A separacdo dessas matrizes pode ser
feita por meio de equacfes de distancia e direcdo. Sobre essas matrizes, obtém-se
alguns descritores de inércia, dados pela equacéo (3.19), e energia (E) pela equacao
(3.20) (GONZALEZ RAFAEL C. & WOODS, 2000).

' :Zi’\lzlz’j\lzl(i—j)zﬁi- (3.19)

N N
E= P2, 3.20
PR (20

3.1.5 Andlise de Componentes Principais (ACP)

A Andlise de Componentes Principais (JOLLIFFE, 2002; PEARSON, 1901) per-
mite extrair conjuntos de caracteristicas representativas das espécies de peixes de-
tectadas nas imagens.

Basicamente, o principio fundamental desta ferramenta consiste em encontrar um
novo sistema de coordenadas para representar o conjunto de dados original de forma
gue estes dados apresentem maxima variabilidade sobre 0s novos eixos.
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Eixos relacionados a pequenos valores de variancia sdo desconsiderados por ndo
possuirem muita informacdo sobre os dados com os quais se estd lidando. Desta
forma, o conjunto de dados original pode ser representado em um espaco com di-
mensdo menor do que a anteriormente utilizada, eliminando-se assim informacdes
redundantes.

Considere p imagens de espécies de peixes (padres), representadas por vetores
coluna xj, i =1...p, da seguinte forma:

Xi = [Xp, X, ... ,ximf, (3.21)
onde m corresponde ao numero total de pixels da imagem.

Assuma também que estes padrdes possuam media zero, ou seja, E[xj] = 0, Vi.
Este conjunto de padrdes pode ser agrupado numa Unica matriz X dada por:

X = [X1 X2 ...Xp] (3.22)

onde
E[X] = Z Xi prob (x;). (3.23)

Considere também um novo sistema de coordenadas representado pelos vetores
V1, V2, ...,Vp OU, matricialmente:

V =[v1Vz...Vp (3.24)

Estabelecendo-se que este novo sistema deva ser ortonormal, tem-se que a repre-
sentacdo de X neste novo sistema de coordenadas pode ser dada por X, da seguinte
maneira:

X=VTX (3.25)

Como os vetores que formam X tém média zero, a matriz de covariancia de X é dada
por:
o2 =V'E [qu Vv (3.26)

Fazendo-se R=E [XXT} ~ %XXT, a matriz covariancia pode ser reescrita como:
0=V RV (3.27)

Para se determinar qual matriz V deve ser utilizada de forma que a covariancia seja a
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maior possivel, pode-se aplicar a decomposi¢cao em valores singulares em R, ou seja:
R=USV' (3.28)

Como R é simétrica, tem-se que U =V, ou seja R = VSV'. Fazendo-se as operacdes
necessarias:
S=V'RY, (3.29)

onde a matriz S ira apresentar em sua diagonal principal os valores singulares de
VTRV e zero nas outras posicoes.

Comparando as Equacfes (3.27) e (3.29) fica evidente que a matriz S, ou seja, a
matriz contendo os valores singulares de R, é a matriz procurada.

Uma vez que R representa a matriz de correlacdo entre todas as coordenadas
dos vetores x;, a transformacéo aplicada em R pela Equacédo (3.29) é tal que a di-
agonaliza, passando a representa-la em um novo sistema ortogonal. Isto € muito
interessante pois permite afirmar que, neste novo sistema de coordenadas dado pela
base V, cada coordenada j de um vetor x; apresentara variancia maxima com relagéo
ao eixo v; e zero em relagdo aos demais. E exatamente esta informacao que a técnica
necessita para realizar a reducdo de dimenséao. Por exemplo, poderia-se usar apenas
os k primeiros vetores de V para representar a nova base:

Vik=[viva...vg] (k<m) (3.30)

A representacdo de X neste novo sistema de coordenadas de menor dimenséao seria
entéo:
Xy = VEX (3.31)

3.1.6 Transformacao SIFT Scale-Invariant Feature Transform

SIFT é uma técnica, desenvolvida por Lowe (1999), empregada frequentemente
em Visdo Computacional para o processamento de imagens. Este método permite
extrair um conjunto de descritores, robustos a variacao de iluminacao, ruido, escala e
rotacdo (LOWE, 2004; LINDEBERG, 1998). Estes descritores séo altamente distintos,
permitindo assim a extracdo de caracteristicas Unicas de um objeto, cuja correspon-
déncia pode vir a ser encontrada em uma cena (LOWE, 2004).

A obtencédo dos descritores SIFT é feita por meio das seguintes etapas (LOWE,
2004):
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Figura 3.2: As imagens da esquerda sdo as imagens L(x,y,0) obtidas a partir da
convolugéo do filtro gaussiano G(x,y,0) em I (x,y) e estdo separadas por um fator k.
As imagens da direita sdo os resultados da Diferenca Gaussiana entre duas imagens
da esquerda. Por conseguinte, a imagem € re-amostrada com um fator divisor 2 e o
processo se repete para cada oitava.

e deteccdo dos extremos : nesta primeira etapa é feita a pesquisa por potenciais
pontos de interesse, 0S quais sejam invariantes a escala e a orientacdo, por meio
de filtros gaussianos

¢ |ocalizacdo de pontos chaves : para cada ponto candidato sdo determinados a
escala e a localizagdo. Pontos-chaves (ou keypoints) sdo selecionados por meio
de medidas de estabilidade.

¢ definicdo de orientagcdo : uma ou mais orientacdes sdo associadas a cada key-
point baseado no gradiente local da imagem, de forma a obter invariacdo a ori-
entacao, escala e localizagao.

e construcdo dos keypoints : neste ponto, é realizada a constru¢do dos descri-
tores ao se medir gradientes locais em uma regido vizinha a cada ponto-chave.
Estas medidas, por conseguinte, sdo transformadas para uma representacao
que permita niveis significativos de distor¢cdo e modifica¢cdes na iluminacéo.

O primeiro estagio desta técnica consiste em localizar os valores extremos maxi-
mos e minimos em uma imagem, por meio da fungéo D(x,yo), chamada de Diferenga
Gaussiana (DoG). Para isso, aplica-se a imagem |(x,y) um filtro Gaussiano passa
baixa:
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Figura 3.3: Pontos de méaximo e minimo de G(x,y, o) sdo detectados pela comparagéo
do pixel marcado com X com seus 26 vizinhos em uma regido 3 x 3 na escala atual.

L(x,y,0) = G(x,y,0) 1 (X,y), (3.32)

onde L(x,y,0) é o resultado da convolugéo (x) do filtro gaussiano em I (x,y) , O
corresponde a escala e

(9)

G(x,y,0) = e 202 (3.33)

21072
A funcdo D(x,y,0) pode ser computada pela diferenca de duas imagens em escalas

separadas por meio de um fator k (esta operacéo € ilustrada na Figura 3.2.):

D<X7 Y, 0) G(X7 Y, kO') - G<X7 Y, 0)) | (X7 y)

= (3.34)
=L(X,y,ko) —L(x,y,0).

Em seguida, sdo calculados os extremos de maximos e minimos para cada oitava.
Os extremos sao valores de maximo e minimo para cada D(x,y,0). Cada ponto é
comparado com 0s seus oitos pontos vizinhos na imagem atual, mais seus nove vizi-
nhos na escala superior e nove vizinhos na escala inferior, como ilustrado na Figura
3.3. Estes pontos extremos sdo denominados por pontos-chave Pode-se concluir que
a geracao de pontos chaves depende da frequéncia da amostragem dos fatores k e 0.
Em um segundo estagio, os pontos-chave séo filtrados por meio da determinacdo de
estabilidade, por exemplo, descartando pontos sensiveis a ruido.

Antes da representacdo do descritor dos pontos-chave é necessério determinar
a orientacdo, de maneira que proporcione invariancia a rotacdo. A orientacdo é cal-



3.1 Extracdo de Caracteristicas 46

-.-ﬁurfl‘ a : -‘r-'l?-r - lz - ‘}* =
Ao Fa o & o
AEOEONNE OEDE | Sk K | %
ERSoSnn! '. ANV AN

(@) (b)

Figura 3.4: O descritor do ponto-chave é criado calculando o gradiente de magnitude
e orientacdo de cada ponto em uma regido ao redor da localizagéo do ponto-chave,
como ilustrado a esquerda. Estes valores sdo acumulados e sumarizados em um
histograma em uma regido 4 x 4, como ilustrado a direita. As setas correspondem a
soma das magnitudes. (a) Gradiente da Imagem; (b) Descritor do ponto chave.

culada por meio de um histograma de gradientes. Para cada ponto de cada imagem
L(x,y,0), referentes as escalas e as oitavas utilizadas, sdo calculados os gradientes
de magnitude m(x,y) e orientagdo 8(x,y), por meio das equagdes (3.35) e (3.36).

m(x,y) = v/ ((L(x+1y) —L(x=1,y))?+ (L(x, 1+y) —L(x y—1))? (3.35)

O(x,y) =tan *((L(x, 1+y) —L(xy—1))/(L(x+1y) —L(x=1y))) (3.36)

Por fim, tém-se o estagio da construcao do vetor descritor do pontos-chave, inva-
riante a escala e a rotacdo. Para cada um destes pontos, séo criados histogramas de
sua vizinhanga contendo os valores das magnitudes, calculados por meio da equa-
¢ao (3.35). Regides n x n séo definidas em torno do ponto-chave, com k x k pixels.
Lowe (2004) sugere regides com k = n =4 contendo um histograma com 8 valores.
Portanto, o descritor tem a representacao de um vetor, de 128 posi¢cdes como ilustra
a Figura 3.4. Para se obter um descritor que tenha invariancia a iluminacgéo, este €
normalizado. Consequentemente, ap0s a normalizacdo, todos os valores acima de
um determinado limiar sdo ajustados para este limiar. Isto é feito para que direcdes
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com magnitude muito grandes ndo dominem a representagéo do descritor. (LOWE,
2004) sugere usar limiar de 0.2. Por fim, o vetor € normalizado novamente. Para cada
imagem, sdo construidos diversos descritores, cada um referente a um keypoint.

3.2 Técnicas de Agrupamento

Técnicas de agrupamento também chamadas de técnicas de clusterizacao (clus-
tering) exploram semelhancas entre padrées e agrupam esses padroes parecidos em
grupos ou classes. O agrupamento € feito a partir de medidas de similaridade ou
distancias entre seus componentes, uma técnica muito usada para se definir a simila-
ridade é o uso da distancia euclidiana (ZUCHINI, 2003). A discussao sobre sistemas
imunoldégicos foi inspirada essencialmente nos trabalhos de Silva (2001), Castro e Zu-
ben (2001) e Bezerra, Barra e Castro (2005).

3.2.1 K-means

K-means € uma técnica que utiliza o algoritmo de agrupamento de dados por K-
médias. O proposito deste algoritmo é descobrir o melhor particionamento de P dados
em K grupos Cj,i =1,---K, de forma que a distancia total entre os dados de um grupo
e 0 Seu respectivo centro, somada por todos os grupos, seja minimizada (ZUCHINI,
2003).

Este método consiste em usar os valores dos primeiros n casos em um arquivo de
dados, como estimativas temporarias das médias dos K clusters, onde K é o nimero
de clusters especificado pelo usuario. Assim, o centro do cluster inicial € formado para
cada caso em torno dos dados mais proximos e, entdo, comparados com 0s pontos
mais distantes e os outros clusters formados. A partir dai, dentro de um processo de
atualizacdo continua e de um processo iterativo encontram-se 0s centros dos clusters
finais (ZUCHINI, 2003).

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente os P pontos a K grupos e
calcula as médias dos vetores de cada grupo. Em seguida, cada ponto é deslocado
para o grupo correspondente ao vetor médio do qual ele esta mais préximo. Com
este novo rearranjo dos pontos em K grupos, novos vetores médios sao calculados. O
processo de realocacdo de pontos a novos grupos cujos vetores meédios sdo 0s mais
proximos deles continua até que se chegue a uma situacdo em que todos os pontos
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Figura 3.5: Estrutura multicamadas do Sistema Imunoldgico (SILVA, 2001).

ja estejam nos grupos dos seus vetores médios mais préximos (ZUCHINI, 2003).

3.2.2 Sistemas Imunoldgicos Artificiais: AINET e ARIA

Conceitualmente, o sistema imunologico de um ser vivo esta associado aos me-
canismos pelos quais um organismo multicelular se protege de ameacas internas ou
externas, tais como bactérias, virus ou parasitas. Estes mecanismos sdo compostos
por células, moléculas e orgaos (SILVA, 2001).

O sistema imunoldgico de um organismo vertebrado esta estruturado em multiplas
camadas (SILVA, 2001), como pode ser visto na Figura 3.5:

e Barreiras fisicas : a pele e o sistema respiratério atuam como o primeiro nivel
de defesa.

e Barreiras bioquimicas : fluidos como a saliva, lagrima, suor, &cidos estomacais,
etc; eliminam ou neutralizam alguns microorganismos invasores.

e Sistema imune inato : formado por células fagocitarias, como os macréfagos e
os neutrofilos, além de fatores sollveis. Este nivel desempenha um papel impor-
tante na iniciacdo e posterior direcionamento das respostas imunes adaptativas.
Atua no controle das infec¢gfes enquanto o sistema imune adaptativo é ativado
por completo.

e Sistema imune adaptativo : formado por células (linfécitos) que evoluem para
proporcionar meios de defesas mais versateis e um maior nivel de protecao face
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Figura 3.6: O Sistema Imune Adaptativo (SILVA, 2001).

as novas infec¢des pelo mesmo agente. As caracteristicas que inspiram a te-
oria dos sistemas imunoldgicos artificiais sdo baseadas nas funcionalidades do
Sistema Imune Adaptativo.

Sistemas Imune Adaptativo

Os linfécitos, os quais séo células produzidas pela medula 6ssea e pelo timo, com-
preendem os principais recursos ou células que compdem este sistema. Estado presen-
tes nos animais vertebrados, cujo o principal desempenho esta no desencadeamento
e posterior regulacdo das respostas imunes inatas (SILVA, 2001). Cada linfécito que
entra na corrente circulatoria é portador de receptores de um Unico antigeno, com uma
Unica especialidade. Somente aqueles linfécitos que encontram um antigeno com o
qual o seu receptor pode interagir serdo ativados para a proliferagao (SILVA, 2001).
Sao capazes, portanto, de se aderir a0 antigeno com o objetivo de neutraliza-los e
marca-los para que outras células do sistema imunologico os eliminem (SILVA, 2001).

Por conseguinte, mediante a ligacdo do anticorpo ao antigeno, o linfocito € ati-
vado para proliferar por clonagem. Estes clones irdo se diferenciar em plasmacitos
secretando os anticorpos com a mesma especialidade do receptor ou células de me-
moria. Quando o Sistema Imunoldgico estiver novamente exposto a um determinado
antigeno, estas células sao ativadas a fim de obter uma resposta futura mais eficiente
(Veja Figura 3.6). Este principio recebeu o nome de teoria da Selecdo clonal (SILVA,
2001).

Apos a clonagem das células de alta afinidade, a hipermutacdo somatica € acio-
nada para refinar, por trocas de bases nucleotidicas, a resposta imunoldgica ao anti-



3.2 Técnicas de Agrupamento 50

geno reconhecido (SILVA, 2001). Isso permite a criacdo de moléculas de imunoglobu-
lina (anticorpos) capazes de reconhecer aquele antigeno com maior eficiéncia. Estes
mecanismos de geracdo e mutacdo proporcionam um reconhecimento poderoso de
antigenos, uma vez que o Sistema Imunoldgico pode produzir um ndamero pratica-
mente infinito de receptores celulares a partir de um genoma finito (SILVA, 2001).

Uma propriedade importante do sistema imunoldgico é a continua producéo de
novos anticorpos. Existe uma constante renovacgao do repertério linfocitario e, conse-
guentemente, a morte de elementos nao estimulados (SILVA, 2001).

O sistema imunoldgico natural possui uma grande variedade de componentes e
funcionalidades. Para desenvolver um sistema computacional inspirado no natural,
faz-se necessario uma simplificacdo de maneira a enquadrar os conceitos bioldgicos,
julgados mais relevantes, para aplicacado no problema em questao (SILVA, 2001).

Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais

Sistemas imunoldgicos artificiais surgiram a partir de tentativas de modelar e apli-
car 0s mecanismos imunoldgicos naturais no desenvolvimento de novas ferramentas
computacionais para, por exemplo, classificacdo de padrdes, deteccdo de faltas, oti-
mizacgdao, controle e robotica (SILVA, 2001).

A seguir sdo brevemente descritos alguns aspectos comumentes associados a
sistemas imunoldgicos artificiais identificados em (SILVA, 2001):

e unicidade : cada individuo possui seu proprio Sistema Imunoldgico, com suas
capacidades e vulnerabilidades particulares.

e reconhecimento de padrfes internos e externos ao sistema . as células e
moléculas que ndo pertencem ao organismo sdo reconhecidas e eliminadas pelo
sistema imunologico.

e deteccdo de anomalias : o sistema imunoldgico pode detectar e reagir a agen-
tes patogénicos.

e deteccdo imperfeita : uma deteccao perfeita ndo € necessaria (tolerancia a rui-
dos).

e deteccdo distribuida : as células do Sistema Imunoldgico estdo distribuidas por
todo o corpo e ndo estdo sujeitas a um mecanismo de controle central.
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e diversidade : existe uma quantidade limitada de células e moléculas no Sistema
Imunoldgico que s&o utilizadas para se obter o reconhecimento de um numero
praticamente infinito de elementos.

e aprendizagem por reforco : a cada encontro com 0 mesmo patdégeno o Sistema
Imunologico melhora a qualidade de sua resposta.

e memoria : 0s componentes do Sistema Imunoldgico bem sucedidos no reconhe-
cimento e combate as patologias sao armazenados para uma resposta futura
mais intensa e efetiva.

A seguir serdo descritos dois algoritmos imunoldgicos fundamentados nos concei-
tos acima descritos e que sdo amplamente empregados como técnicas de agrupa-
mento (clusteriza¢do) de dados. Devido a comprovada eficicia de tais algoritmos em
tarefas desta natureza observado nos trabalhos de V. et al. (2007) e Garrett (2005),
optou-se pela utilizacdo dos mesmos no projeto e desenvolvimento do sistema de
classificagdo automatica de peixes, proposto neste trabalho.

Artificial Immune Network  (AINET)

Originalmente, este algoritmo foi proposto por (SILVA, 2001) e tem o propdsito
geral de encontrar um modelo reduzido de representacédo de dados pela eliminacao
de redudéancia interna de um conjunto de dados (antigenos). Também, este modelo
apresenta caracteristicas importantes, tais como, capacidade de descrever a estrutura
interna dos antigenos, seus perfis de distribuicdo de probabilidade e suas relagbes de
vizinhanca.

A aiNet é um grafo com conexdes ponderadas, ndo necessariamente totalmente
interconectado, composto por um conjunto de nds, denominados anticorpos, e con-
junto de pares de nés, denominados conexdes, com um valor caracteristico associado,
chamado de peso de conexao.

Neste modelo de rede imunoldgica, o principio da selecao clonal controla a quanti-
dade e forma dos anticorpos da rede, enquanto técnicas de clusterizacao hierarquica
sao utilizadas para definir e interpretar a sua estrutura final (SILVA, 2001).

Dessa forma, buscando-se detectar clusters, o algoritmo da rede imunolégica pro-
cura inicialmente reduzir a cardinalidade da informacdo a ser armazenada. Nesta
primeira fase, a qual compde o treinamento do sistema imunoldgico, os antigenos sao
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Algoritmo 1 AINET
1 Para cada antigeno X, i=1,...,p:

1.1 Determinar afinidade em relagdo a um conjunto aleatério de anticorpos A.

1.2 Selecionar em A um subconjunto A, composto pelos n anticorpos que apre-
sentem maior afinidade com o antigeno .

1.3 Clonar os nindividuos selecionados proporcionalmente as suas afinidades
ao antigeno.

1.4 Realizar maturagéo de afinidade ou mutagdo em cada populagéo de clones.

1.5 Determinar afinidade entre o conjunto de clones mutados e o antigeno.

1.6 Re-selecionar (% dos melhores anticorpos e armazena-los em um conjunto
de memoria de anticorpos Anm.

1.7 Eliminar clones de memoria com afinidade ao antigeno superior a um limiar
aqg.

1.8 Determinar a afinidade entre os clones de memodria.

1.9 Eliminar os clones de memaria com afinidade ao antigeno inferior a um limiar
de supressao 0.

1.10 Concatenar a matriz total de anticorpos de memaria com a matriz de clones
de memoria.
1.2 Calcular a afinidade entre todos os anticorpos de memodria.
1.3 Eliminar os anticorpos de memodria cuja afinidade seja menor que 0s.
1.4 Concatenar d novos anticorpos com a matriz de memoria Ap.
1.5 Avaliar o numero de geracoes g.

apresentados aos anticorpos e estes por sua vez fazem o reconhecimento da patolo-
gia.

A descricao do algoritmo imunolégico é apresentada no Algoritmo 1 (SILVA, 2001)
e os significados dos parametros do Algoritmo 1 séo listados na Tabela 3.1.

Apobs a execucdo dos passos descritos no Algoritmo 1, os anticorpos de memoria

| Parametros | Significado |
g NuUmero de geragdes
p Numero de antigenos
04 Limiar de morte natural
Os Limiar de supressao
N° de novos anti-
d corpos inseridos na
rede
n N° de anticorpos
clonados
Percentual de anti-
(% corpos maduros se-
lecionados

Tabela 3.1: Significados dos parametros do Algoritmo 1.
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Algoritmo 2 ARIA
1 Inicializac&@o das variaveis
2 Para iteracéo 1 até gen faca:
2.1 Para cada antigeno Ag faca:
2.1.1 Selecionar o anticorpo que mais se aproxime do antigeno Ag.
2.1.2 Mutar Ab com taxa mi
fim
2.2 Eliminar os anticorpos que néo foram estimulados.
2.3 Clonar os anticorpos que reconhecem os antigenos.
2.4 Calcular a densidade local para cada Ab.
2.5 Calcular o limiar de supressdo para cada Ab fazendo Ry = r *
(denmax,/den) (L/dim),
2.6 Suprimir anticorpos que reconhecem outros anticorpos dando prioridade
para o menor R.
2.7 Faga E = mean(R)
2.8 Se a geracdo atual é maior que gen/2:
2.8.2 Reduza mi (mi = mi x mi x decay)
fim
fim

armazenados no conjunto Ay, bem como suas correspondentes afinidades séo subme-
tidos a um processo de agrupamento. Este processo é capaz de detectar separacdes
inerentes ao conjunto de dados de treinamento (vetores de caracteristicas X') e gerar
um conjunto de centroides referentes aos diversos clusters encontrados.

Os clusters determinados e seus respectivos centroides compde a base de co-
nhecimento do classificador, a qual € consultada durante o processo de classificacéo,
mediante o calculo da distancia euclidiana entre cada vetor de caracteristicas X' e os
centréides estimados durante o treinamento da rede imunologica. Neste cenario, um
determinado individuo detectado, representado por X, seré associado & espécie de
peixe (cluster) mais proximo.

ARIA: Adaptive Radius Immune Algorithm

O ARIA é um algoritmo de agrupamento (clustering), proposto por Bezerra, Barra
e Castro (2005), que tem como principio promover a compressao e a reducdo do
volume de dados do problema (veja o pseudo-cédigo do Algoritmo 2, cujos parametros
s&o descritos na Tabela 3.2). E inspirado nos principios da imunologia, produzindo
uma imagem interna dos antigenos de maneira a gerar um arranjo com 0s anticorpos
separados em grupos ou clusters (BEZERRA; BARRA; CASTRO, 2005).
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| Parametros | Significado
R Raio de cada anticorpo
r Raio multiplicador. Determina o tamanho do menor raio
mi Taxa de mutacao
decay Constante usada para decrescer a taxa de mutacao

E Raio que define a estimacéo da densidade da rede

gen Numero de iteracdes

dim Dimenséo dos dados de entrada

Tabela 3.2: Significados dos parametros do Algoritmo 2.

Diferentemente da maioria dos algoritmos agrupadores, ele preserva a informa-
cao de densidade dos dados, por meio da implementacdo de uma técinca em que um
anticorpo adaptativo possui um raio de supresséo que varia inversamente com a den-
sidade local do espaco. Assim, permite a representagdo mais precisa da informacéao
presente nos antigenos (BEZERRA; BARRA; CASTRO, 2005).

Entre os diversos problemas tratados pelo algoritmo ARIA, destaca-se: a ampla
variabilidade das densidades dos clusters, além do fato de as fronteiras entre os mes-
mos ser difusa, existindo sobreposicédo de dados.

Em linhas gerais, o algoritmo ARIA pode ser dividido em trés fases principais:

1. Calculo da afinidade : para cada antigeno (dados), é calculado a afinidade deste
em relacdo a todos os anticorpos. O anticorpo que tiver melhor afinidade sofre
uma hipermutacédo em relacéo ao antigeno reconhecido.

2. Expanséo clonal : os anticorpos que foram estimulados séo clonados e a popu-
lac&o cresce.

3. Quantificacdo da iteracao entre os anticorpos  : ainteracao entre os anticorpos
€ guantificada e se um anticorpo reconhece outro, ele é removido do pool de
células.

A fase do calculo da afinidade ocorre no laco de repeticdo exibido na linha 2.1 do
Algoritmo 2. Para cada antigeno é calculada a afinidade com todos os anticorpos,
aquele anticorpo com melhor afinidade (menor distancia euclidiana) é selecionado e
mutado em relac&o a este antigeno com uma taxa mi de mutacdo. Os anticorpos que
sao incapazes de reconhecer antigenos séo eliminados.

A fase de expansao clonal ocorre no passo 2.3 do Algoritmo 2, onde os anticor-
pos que reconhecem a maior quantidade de antigenos localizados dentro do raio de
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supressao sao clonados. Um simples anticorpo pode reconhecer diversos antigenos,
satisfazendo portanto esta condicdo. Contudo, apenas um clone por anticorpo é per-
mitido ser gerado. Esta restricdo faz com que a populagéo cresca devagar e ndo sejam
clonadas grandes quantidades de anticorpos.

Ja a fase de supressao da rede ocorre no passo 2.6 do Algoritmo 2. Se a distancia
entre dois anticorpos € menor que um raio de um deles (ou seja, eles se reconhecem),
0 anticorpo que tiver maior raio € removido do pool de células. Note que € dada uma
funcdo importante para 0 anticorpo com 0 menor raio, pois anticorpos em regioes
esparsas sao gulosos (BEZERRA; BARRA; CASTRO, 2005).

3.3 Sistemas de Classificacao

A analise de imagens é um processo de descobrimento, de identificacdo e de
entendimento de padrdes que sejam relevantes ao desempenho de uma dada tarefa.
Neste contexto, dotar o computador com a capacidade de reconhecer cada objeto
presente na imagem e associa-lo ao objeto real € chamada de classificar. Por esta
razao os sistemas computacionais que desempenham esta fungéo sédo denominados
de classificadores.

3.3.1 Vizinho mais Proximo

Para se encontrar a correspondéncia ou identificar similaridade entre dois veto-
res, pode-se empregar a técnica do Vizinho mais Proximo. Esta técnica definida por
(COVER; HART, 1967), € muito simples e facil de ser implementada. O Algoritmo 3
apresenta o pseudo cédigo desta técnica, a qual esta centrada no célculo da menor
distancia euclidiana. Dado um padrao Py desonhecido, o Algoritmo 3 consulta no con-
junto CLU STERS pelo padréo P, conhecido, que possua a menor distancia euclidiana
em relacdo ao Py, classificando-o pertencente a mesma classe que pertence o padrao
conhecido.

A exatiddo desta técnica pode ser calculada pela seguinte equacéo:
Exatidao = 100« K&, (3.37)

onde Nc corresponde ao numero de padrdes classificados corretamente e Nv corres-
ponde ao numero de padrbes de validacéao.
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Algoritmo 3 Procedimento para obter o vizinho mais proximo
1 Inicializac&@o das variaveis
2 Para cada padrao desconhecido Py faca:
2.1 Pesquisar um padréo P, € [CLUSTERS], tal que P seja o padrdo com a menor
distancia euclidiana em relacéo a Py.
2.2 Classificar Py como sendo da classe de P.
fim
fim

."1"’
.I.‘I.l.’
Dendritos /a,
\ / Propagagace do sinal
= ) — .

ﬂ R \

Sinapses AxBnio

Corpo celular
(soma)

Figura 3.7: Neurbnio bioldgico e a direcdo da progpagacdo de sinais pelo neurdnio
(SILVA, 2001).

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo mecanismos computacionais bio-inspirados
na estrutura neural, as quais adquirem conhecimento por meio da experiéncia. Aplica-
dos a automatizacao de processos, elas podem ser utilizadas com sucesso em tare-
fas de classificacdo (HAYKIN, 1998; BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000; SILVA,
2001).

As Redes Neurais Artificiais assemelham-se ao cérebro em dois aspectos princi-
pais(HAYKIN, 1998):

1. O conhecimento é adquirido pela rede com base em seu ambiente por meio de
um processo de aprendizagem;

2. Forcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos sao usa-
das para armazenar o conhecimento adquirido.

Os neurdnios bioldgicos apresentam-se de varias formas. Entretanto, de maneira
geral, possuem 0s seguintes elementos principais: o corpo celular, as ramificagbes
de entrada (dendritos), a ramificacdo de saida (ax6nio) e as conexdes sinapticas que



3.3 Sistemas de Classificacdo 57

interligam os neurdnios, conectando dendritos a axdnios. A Figura 3.7 apresenta um
modelo de neur6nio biolégico com a sequéncia de propagacao dos sinais pela célula
(SILVA, 2001).

Na Figura 3.8 é apresentada um modelo simples de neurénio artificial proposto por
McCulloch e Pitts (1943). Este modelo trouxe uma grande contribuicdo para as dis-
cussOes sobre a construcdo dos primeiros computadores digitais. Matematicamente,
0 neurdnio da Figura 3.8 pode ser expresso da seguinte forma (MCCULLOCH; PITTS,
1943; SILVA, 2001):

y = f(K) = f(XaWi +XoW2 + - - -+ XqWn) = f(W'x) (3.38)

onde y é a variavel de saida do neurdnio, k é a variavel de ativacdo do neurénio,
f(.) sua funcdo de ativagéo, x; (i=1,---,n) é o vetor de entradas, e w;(i=1,---,n) é0
vetor de pesos do neurdnio.

Os principais beneficios das Redes Neurais Artificiais séo:

1. Generalizacao, que se refere ao fato de a rede neural produzir saidas adequadas
para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento;

2. Poder de processamento por meio de sua estrutura paralela;

3. Habilidade de aprender.

3.3.3 Classificadores Bayesianos

Um classificador bayesiano recebe este nome por se basear no teorema de proba-
bilidade de Bayes (DUDA R. E HART, 1973). E também conhecido como classificador
Naive Bayes ou somente algoritmo de Bayes.

Entradas
X

Saida (y)
1 =

Fungéo de ativagdo fi)

Pesos das conexdes

Figura 3.8: Representacdo funcional de um neurdnio artificial (SILVA, 2001).
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O algoritmo tem como propaésito o calculo da probabilidade que uma amostra des-
conhecida pertenca a cada uma das classes possiveis. Este tipo de predicdo é uma
classificacdo estatistica, pois é baseada em probabilidades (DUDA R. E HART, 1973).

Outra caracteristica deste classificador é que requer um conjunto de dados previ-
amente ja classificados, ou seja, um conjunto de dados que ja tenham sido separados
em clusters. Baseado neste conjunto prévio de dados classificados é que o classifica-
dor determinara qual classe mais provavel que pertence a amostra de acordo com 0s
calculos probabilisticos (DUDA R. E HART, 1973).

O classificador tem quatro etapas (DUDA R. E HART, 1973):

1. Calculo das probabilidades das classes . Nesta etapa, cada classe do con-
junto de treinamento possui sua probabilidade calculada. O célculo é feito dividindo-
se 0 numero de instancias pelo nimero total de instancias do conjunto de treina-
mento.

2. Calculo das probabilidades da amostra desconhecida . Agora, cada valor de
cada amostra desconhecida possui sua probabilidade calculada para cada pos-
sivel classe. E o processamento mais pesado do classificador, pois, dependendo
do nimero de amostras e instancias do conjunto de treinamento, é possivel que
muitos calculos sejam necessarios para se obter as probabilidades. Supondo
que existam k classes no conjunto de testes e m atributos no conjunto de testes
sera necessario calcular k x m probabilidades.

3. Calcular a probabilidade da amostra desconhecida . Nesta etapa, as probabi-
lidades que foram calculadas para os valores da amostra desconhecida de uma
classe sdo multiplicadas. Posteriormente, o valor que foi obtido € multiplicado
pela probabilidade da classe calculada na etapa 1.

4. Comtodas a probabilidades das classes calculadas, é verific ada qual classe
possui a maior probabilidade para a amostra desconhecida. Com isso, o al-
goritmo finaliza retornando a classe que possui a maior probabilidade de conter
a amostra desconhecida.
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3.4 Conclusao

Neste capitulo, foram abordadas algumas das principais técnicas de extragdo de
caracteristicas, técnicas de agrupamento e algoritmos de classificacdo de padrdes, 0s
quais foram considerados durante o desenvolvimento do Sistema para Classificacao
automatica de Peixes. Duas técnicas, em particular, para extracdo de caracteristicas,
foram utilizadas neste trabalho. Primeiro, optou-se pela Anélise de Componentes Prin-
cipais, a qual possibilita a reducdo do numero de caracteristicas, de cada imagem a
um pequeno numero de indices explicativos. Ou seja, esta técnica procura um minimo
de combinacg0es lineares que possam ser utilizadas para explicar a dispersédo de uma
nuvem de pontos que, geometricamente caracteriza a matriz que corresponde a ima-
gem de um peixe. O segundo extrator de caracteriscas escolhido foi a transformacao
SIFT, por ser uma ferramenta robusta as variacdes de escala, rotacao e iluminacgao.

Uma vez apresentadas as técnicas de extracdo de caracteristicas, foram vistas as
principais técnicas de agrupamento, empregadas neste trabalho, e uma em especial,
o Algoritmo ARIA, que preserva a densidade local das classes que representam as
imagens dos peixes.

Quanto ao algoritmo de classificagdo de padrbes utilizado, embora tenham sido
estudos e implementados classificadores neurais e bayesianos, verificou-se ser des-
necessario a utilizacdo dos mesmos, uma vez que, para 0s conjuntos de dados tra-
tados nos experimentos, um processo simples baseado no calculo do vizinho mais
proximo mostrou-se aceitavel.
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4  Sistema de Classificacao

Este capitulo descreve o sistema desenvolvido para classificacdo automatica de
espécies de peixes, baseado em técnicas de analise de imagens e algoritmos bio-
inspirados no sistema imunolégico humano.

Em linhas gerais, 0 sistema proposto pode ser dividido em duas etapas principais,
especificamente, uma etapa de estimacdo da base de conhecimento e uma etapa de
classificagdo. A Figura 4.1 fornece uma visdo geral destas etapas e dos moédulos
correspondentes.

A etapa de estimacédo da base de conhecimento tem como objetivo principal gerar
uma base de dados, que sera frequentemente consultada durante a tarefa de classifi-
cacao das espécies dos individuos. Esta etapa é executada offline, sendo composta

Estimacao da Base de Conhecimento

e N\ [

Extragao de
Caracteristicas

‘ﬁ!‘ J—V SIFT ]
= et

(Conjunto de Treinamentd Agrupamento

AINET }
ARIA

!

ACP

Classificacao (— Extragao de )
Caracteristicas

Classificagao

Peixe Detectado I—b
SIFT
L5 }} VIZINHO MAIS
‘*' | PROXIMO

v

Espécie de Peixe

ACP

Figura 4.1: Diagrama de blocos do sistema automético para classificacao de espécies
de peixes.
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pelos modulos de extracdo de caracteristicas e agrupamento de dados (clustering). O
mddulo de extracao de caracteristicas desempenha um papel fundamental, buscando
representar e preservar os detalhes principais de cada espécie de peixe, por meio
de um conjunto reduzido de dados. O mddulo de agrupamento de dados, por sua
vez, tem como objetivo estimar classes ou conjuntos de caracteristicas associadas a
individuos de uma mesma espécie. Por meio da execucdo deste mddulo, o sistema
de classificacéo realiza o processamento das caracteristicas extraidas, criando uma
representacao propria para o problema (base de conhecimento).

A etapa de classificacao, tal como a etapa de estimacéo da base de conhecimento,
contém um modulo de extracdo de caracteristicas além do mdédulo de classificacdo
propriamente dito. Esta etapa é executada online, recebendo como entrada novas
imagens de peixes nao utilizadas na etapa de estimacéo da base de conhecimento.

Por meio de consultas a base de conhecimento construida, identifica-se as espé-
cies dos individuos ao se utilizar como chaves de pesquisa 0s vetores de caracteristi-
cas associados as imagens de peixes apresentadas ao sistema.

O sistema proposto foi projetado para discrimar espécies de peixes tanto em ima-
gens de cenas subaquaticas como ndo-subaquaticas, adquiridas por cameras estaci-
onarias nao calibradas, em condicfes controladas de luminosidade da cena. Assume-
se que, sem perda de generalidade, a entrada do sistema de classificacdo seja a
imagem devidamente segmentada de um unico individuo.

Todas as imagens de entrada utilizadas em ambas as etapas de estimacao da
base de conhecimento e classificacdo sdo redimensionadas para uma mesma reso-
lucdo espacial minima de referéncia. Com isso, reduz-se o custo computacional dos
algoritmos utilizados, bem como ajusta-se os dados de entrada as especificidades
das técnicas de extracdo de caracteristicas utilizadas, as quais exigem que todos 0s
padrbes de entrada possuam as mesmas dimensoes.

A ampla variedade de espécies de peixes nos rios brasileiros torna o problema de
classificacdo uma tarefa extremamente dificil. Portanto, com o objetivo de se tornar
este problema tratavel, este trabalho propde um sistema automatico capaz de classi-
ficar um conjunto composto por apenas nove espécies, consideradas mais relevantes
dos pontos de vista social e econdmico. A seguir sdo brevemente descritas algumas
das caracteristicas fisicas principais de cada uma das espécies de peixes conside-
radas neste trabalho (FISH..., 2009; GUIA..., 2009), cujas imagens utilizadas nos
experimentos sdo apresentadas no Anexo A deste texto:
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e Canivete (Apareiodon piracicabae): corpo com coloracédo clara a prateada. Na-
dadeiras levemente escurecidas. Presenca de uma faixa longitudinal dorsal e
uma lateral, esta Ultima estendo-se pelos raios caudais medianos. Faixas trans-
versais ténues presentes, sendo mais visiveis na regiao dorsal. Boca subterminal
com a maxila inferior em forma de pa.

e Barbado (Pinirampus pirinampu): corpo de coloracdo parda escura, sendo o
ventre claro. Nadadeiras de colorag&o escura, seguindo o padrao observado no
corpo. Nadadeiras peitorais e dorsal com primeiro raio fracamente ossificado.
Nadadeira adiposa longa. Barbilhdes longos, achatados em forma de fita.

e Card (Cichlasoma fasciatum): corpo de coloracdo esverdeada, apresentando
faixas transversais mais escuras. Nadadeiras claras, sendo que a dorsal e anal
apresentam raios rijos em forma de espinhos. Linha lateral dividida em dois
ramos. Boca terminal e protatil com dentes cénicos. Olhos laterais grandes.

e Carpa (Cyprinus carpio): corpo de coloracdo parda clara, sendo pouco mais
escura no dorso. Escamas com uma mancha escura junto a sua margem ante-
rior. Nadadeiras pardas, sendo as peitorais, dorsal e caudal mais escuras que
0 corpo, enquanto as ventrais e anal sdo normalmente mais claras. Nadadeira
dorsal longa. Boca terminal com labios espessos.

e Cascudo (Rinelepis aspera): corpo revestido por cinco séries de placas 0sseas,
de coloracéo escura uniforme. Nadadeiras acompanhando o padrdo de colorido
do corpo, apresentando o primeiro raio ossificado. Nadadeira adiposa ausente.
Cabeca levemente achatada e fortemente ossificada, fundida a estrutura 6ssea
que sustenta as nadadeiras peitorais. Boca ventral oval, sustentando série de
dentes depressiveis implantados nas maxilas.

e Lambari (Astyanax scabripinnis): corpo levemente escurecido no dorso, com
faixa lateral escura na metade posterior do corpo, formando uma mancha na
base da cauda. Ténue mancha elongada na regido umeral. Nadadeiras ver-
melhas. Dentes cuspidados em duas séries na maxila superior. Linha lateral
completa.

e Pacu (Piractus mesopotamicus): corpo alto e arredondado, de coloracao parda,
sendo mais escura no dorso e palida no ventre. Nadadeiras escuras, nadadeira
adiposa arredondada. Escamas pequenas e em grande namero na linha late-
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ral. Boca pequena, terminal, portando dentes molariformes. Ventre levemente
comprimido.

e Surubim (Steindachneridion scripta): corpo robusto, de coloragéo parda no dorso
e clara no ventre, apresentando pequenas manchas difusas. Nadadeiras de co-
loracao similar a do corpo, sendo que as peitorais e dorsal apresentam o primeiro
raio fortemente ossificado. Olhos néo recobertos por pele.

e Tucunaré (Cichla monoculus): corpo de coloracédo esverdeada, apresentando
faixas transversais mais escuras e uma mancha circular na base da nadadeira
caudal. Nadadeiras esverdeadas com manchas claras difusas, sendo que a dor-
sal e anal apresentam raios rijos em forma de espinhos. Linha lateral dividida
em dois ramos. Boca terminal ampla e protatil.

4.1 Extracdo de Caracteristicas

O modulo para extracdo de caracteristicas (ver Figura 4.1) baseia-se no uso de
duas técnicas: Analise de Componentes Principais (ACP) ou Transformacédo SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform). Como parametro de entrada deste médulo, é
passada uma imagem | contendo um Unico peixe. Como saida obtém-se um ou mais
vetores de caracteristicas.

Formalmente, um vetor de caracteristicas v de uma imagem | pode ser visto como
um ponto no espagco R": v = (vl,vz,...,vn)T, onde n é o niumero de coordenadas do
vetor de caracteristicas. Estes vetores codificam informacdes visuais representativas
do objeto na imagem, tais como, cor, forma e textura.

Dessa forma, estes vetores contém informacfes descritivas, que permitem deter-
minar as espécies de peixes. Por exemplo, 0os vetores de caracteristicas que repre-
sentam a espécie Cichla monoculus podem encapsular informac¢des de sua mancha
circular, a qual representa uma das principais maneiras de caracterizar esta espécie
de acordo com os bi6logos.

Considerando-se a utilizacdo da técnica de Analise de Componentes Principais
pelo mddulo de extracdo de caracteristicas, cada imagem foi representada com reso-
lucdo espacial minima de referéncia de 200x 100 pixels e convertida do espaco RGB
para o espaco YUV, o qual permite separar informacdes de luminancia (banda Y) das
informacdes de crominancia (bandas U e V).
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Em seguida, cada uma das bandas Y, U e V de uma imagem especifica séo trans-
formadas, respectivamente, nos vetores coluna y, u e v correspondentes. Em linhas
gerais, considerando-se, por exemplo a banda Y, obtém-se o vetor coluna correspon-
dente y, transpondo-se cada uma das linhas de Y e concatenando-as sob a forma de
um vetor coluna. Ou seja, dado que:

Y11 Y12 Yin
y— y'21 y.22 y.2n ’
Ym1  Ym2 Y|

obtém-se o vetor coluna equivalente como a seguir:
T
y:[)’n Yiz. -+ Yin Y21 Y22 oo Yon Y1 Ym2 -+ Y ] :

Para cada imagem i de entrada, onde i = 1,2,...,p, obtém-se, assim uma tupla
(Yi,Uui,Vj) cujos elementos séo agrupados em trés matrizes X 1 X %2 e X 3 como a seguir:

Xt=|yL Yo 0 ¥p |-
XZI[U]_Uz...Up ],

3_
X —[vl, V2, ..., Vp ]

Neste caso, a matriz X 1 agrupa as informacgdes de luminancia, enquanto as matrizes
X 2 e X 3 agrupam as informacées de crominancia de todas as p imagens de peixes.

O processo de extracdo de caracteristicas das p imagens, por meio da técnica de
Andlise de Componentes Princpais é feita de acordo com as equacdes a seguir:
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X3 = VX3,

onde k corresponde ao nimero de componentes principais, Vi, VE e Vﬁ sdo as ma-
trizes de transformagéo calculadas pela técnica ACP (ver Segdo 3.1.5) e X, X2 e X3
S840 as matrizes que armazenam as caracteristicas extraidas das imagens de peixes,
representadas nos espagos de componentes principais correspondentes.

A Figura 4.2 exibe espacos 2D das componentes principais (k= 2), onde cada um
dos pontos presente em tais espacgos corresponde a uma das trés bandas (Y, U ou V)
de cada uma das imagens do banco de imagens utilizado neste trabalho. Especifica-
mente, as Figuras 4.2 (a) - (c) representam espacos de componentes principais asso-
ciadas as bandas Y, U e V, respectivamente, de imagens referentes a uma cena nao
subaquética usadas neste trabalho. Similarmente, as Figuras 4.2 (d) - (f) representam
espacos de componentes principais associadas as bandas Y, U e V, respectivamente,
de imagens referentes a uma cena subaquatica.

Observa-se nas Figuras 4.2 (b) e (e) que as componentes principais calculadas
a partir da banda U de cada uma das imagens de peixes resultaram em representa-
¢bes nas quais os individuos de uma mesma espécie encontram-se mais agrupados
no espaco, havendo uma menor sobreposicédo entre grupos de individuos de espé-
cies distintas. Neste contexto, optou-se neste trabalho pela utilizacdo da banda U das
imagens de peixes como fonte principal de dados para a tarefa de extracdo de carac-
teristicas baseada na técnica ACP. Trabalhando-se com uma Unica banda, ao invés de
trés, reduz-se o custo computacional do sistema de classificagéo, o que favorece sua
futura utilizacdo em aplicacbes em tempo real.

No uso da Transformada SIFT para a extracdo de caracteristicas, o vetor de ca-
racteristicas obtidos apresenta pouca variacdo em relacdo as bandas de cores (JU-
NIOR, 2007). Isso ocorre pelo fato da técnica SIFT codificar informacdes de gradiente
(LOWE, 2004), as quais sdo preservadas em todas as bandas. Dessa forma, cada
imagem | com resolucdo espacial minima de 200x 100 em tons de cinza pode ser
representada como uma matriz:

l11 l12 l1n

o1 122 I2n

Im1 Im2 lmn
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Figura 4.2: Espacos 2D de componentes principais associadas as imagens de espé-
cies de peixes representadas no espacgo YUV. (a), (b) e (c) correspondem as imagens
de peixes em cenas ndo-subaquaticas nas bandas Y, U e V, respectivamente; (d), (e)
e (f) correspondem as imagens de peixes em cenas subaquaticas nas bandas Y, U e
V, respectivamente.
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Figura 4.3: Extracdo de caracteristicas pela transformada SIFT em uma cena néo
subaquética.

Nesta Imagem é aplicado um filtro gaussiano G(x,y,o0) x| (x,y) em diferentes esca-
las. A partir destes filtros, calcula-se as diferenca gaussianas D(x,y, o), com as quais
sdo determinadas extremos de maximo e minimos. Estes valores correspondem aos
pontos-chave. Para representar os descritores do pontos-chave optou-se por traba-
Ihar com 128 caracteristicas (LOWE, 2004). Neste caso, cada vetor de caracteristicas
obtido pela técnica SIFT € composto por um histograma de informacdes de gradiente
de vizinhanca do ponto-chave. Este histograma acumula informacdes de gradiente ao
longo de 8 orientagBes. Para cada ponto é analisada uma regido de 16 x 16 pixels, a
partir da qual séo obitidos 4 x 4 histogramas, como ilustra a Figura 3.4. Dessa forma,
um vetor de caracteristicas € composto por 4 x 4 x 8 = 128dimensdes, e

V11 V12 e V1128

V21 V22 e V2128
X= ,

|Vki  Vk2 o Vki2s)

representa k vetores de caracteristicas (pontos-chave) obtidos da imagem 1.

As Figuras 4.3 (a) - (f) exibem os resultados da aplicacao do SIFT quando aplicado
sobre imagens em tons de cinza de peixes em uma cena ndo-subaquatica. As Figuras
4.4 (a) - (d) exibem os resultados para imagens em uma cena subaquatica. As setas
representam a posicao, a orientacédo e a escala de cada ponto chave.
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Figura 4.4: Extracdo de caracteristicas pela transformada SIFT em uma cena su-
baquatica.

4.2 Agrupamento de dados e Classificacao

O modulo de agrupamento de dados baseia-se no uso de dois algoritmos imu-
nologicos artificiais: Artificial Immune Network (aiNet) ou Adaptive Radius Immune
Algorithm (ARIA). A entrada de dados deste médulo é composta pelos vetores de ca-
racteristicas obtidos pelo médulo de extragdo, os quais representam os antigenos do
sistema imunoldgico artificial. Estes antigenos serdo agrupados e reconhecidos pelos
anticorpos estimulados, permitindo a representacédo das espécies.

O proposito geral deste modulo é encontrar classes ou conjuntos de dados que
compartilham caracteristicas em comum levando a um modelo reduzido de represen-
tacdo de dados pela eliminacdo da redundancia interna de um conjunto de dados.

Neste contexto, o sistema desenvolvido, neste trabalho possibilita 0 uso de quatro
combinagfes de técnicas para classificagdo automatica de espécies de peixes:
e Andlise de Componentes Principais (ACP) + Artificial Immune Network (aiNet);

¢ Analise de Componentes Principais (ACP) + Adaptive Radius Immune Algorithm
(ARIA);

e Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) + Artificial Immune Network (aiNet);

e Scale-Invariant Feature Transform + Adaptive Radius Imune Algorithm (ARIA).

4.2.1 ACP + aiNet e ACP + ARIA

As caracteristicas usadas para construir a base de conhecimento podem ser obti-
das a partir da técnica de Andlise de Componentes Principais como descrito na secéo
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Figura 4.5: Resultado da aplicagédo do algoritmo Ainet sobre uma massa de dados. (a)
Antigenos de entrada; (b) anticorpos resultantes. Fonte: Castro e Zuben (2001)

4.1. Neste caso, obtém-se X, antigenos (caracteristicas extraidas), onde k representa

0 numero de componentes principais com maior variabilidade sobre os dados.

Estes X, antigenos constituem, assim a entrada dos sistemas imunoldgicos aiNet

e ARIA, os quais correspondem aos Algoritmos 1 e 2 da sec¢éo 3.2.2.

Ao final do processamento dos algoritmos imunolégicos, ocorre a reducao do nu-
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Figura 4.6: Resultado da aplicacédo do algoritmo ARIA sobre uma massa de dados.(a)
200 antigenos de entrada; (b) anticorpos resultantes. Fonte: Bezerra, Barra e Castro

(2005)
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Algoritmo 4 Procedimento para célculo da correspondéncia entre um antigeno e os
anticorpos de uma imagem de um individuo de referéncia.
1 Inicializacdo das variaveis
2 Para cada antigeno Xy (vetor de caracteristica) de uma imagem desconhecida
faca:
2.1 Calcular a distancia euclidana entre Xy e os anticorpos de uma imagem de
um individuo de referéncia.
2.2 Ordenar em ordem crescente as distancias calculadas.
2.8 Se o valor da distancia euclidiana do anticorpo mais proximo ao antigeno for
menor que 60% do segundo anticorpo mais proximo ao antigeno.
2.8.2 Considera-se que houve correspondéncia.
fim
fim

mero de anticorpos presentes no sistema imunolégico. Por exemplo, almeja-se obter
resultados tais como os apresentados nas Figuras 4.5 (b) e 4.6 (b), os quais represen-
tam o conjunto de dados encontrados apés a aplicacdo dos algoritmos aiNet e ARIA.
Estas classes constituem imagens internas dos grupos correspondentes ao conjunto
de antigenos (vetores de caracteristicas principais X). Cada classe corresponde a
uma determinada espécie de peixe e quanto mais separadas as classes, ou seja,
quanto mais disjuntas, mais as espécies de peixe se diferenciam.

Os antigenos séo agrupados e reconhecidos pelos anticorpos estimulados, permi-
tindo a representacédo das espécies. Técnicas de agrupamento baseada na densidade
local de cada anticorpo sdo empregadas de forma a interpretar e definir a estrutura
final dos agrupamentos, eliminando a redundéancia interna do conjunto de dados.

Na etapa de classificacdo, 0 método empregado € o vizinho mais préximo (nearest
neighbor), por meio do Algoritmo 3 descrito na Secdo 3.3.1. Aquele antigeno que
possuir a menor distancia euclidiana em relacdo a um dos anticorpos, ou seja, melhor
afinidade, sera classificado como pertencente a classe daquele anticorpo. A exatidao
é dada pela equacéo (3.37), que corresponde a razao entre o nimero de acertos e o
namero de padrbes de teste de uma determinada espécie de peixe.

4.2.2 SIFT + aiNet e SIFT + ARIA

Alternativamente, as caracteristicas usadas para construir a base de conheci-
mento podem ser obtidas a partir da utilizacdo da Transformada SIFT. Neste caso,
é definido um individuo referéncia que melhor representa a sua espécie. Para cada
imagem | deste individuo sdo extraidos k vetores de caracteristicas (antigenos), que
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constituem a entrada para o algoritmo imunolégico artificial: aiNet ou ARIA. Da con-
sequéncia da aplicagdo do algoritmo, um conjunto de anticorpos é gerado para cada
imagem |, 0s quais representam as caracteristicas de referéncia para a espécie.

O célculo da afinidade é feito por meio da correspondéncia entre um antigeno e um
anticorpo, por meio do uso do Algoritmo 4. Se o valor da distancia euclidiana do anti-
corpo mais proximo ao antigeno for menor que 60% do valor da distancia do segundo
anticorpo mais préximo ao antigeno, considera-se que houve correspondéncia.

Na etapa de classificacdo, para cada imagem néo treinada | sdo extraidos os anti-
genos (vetores de caracteristicas), com 0s quais sao feitas as correspondéncias entre
estes e 0s anticorpos de cada imagem dos individuos de referéncia de cada espécie
de peixe. A imagem do individuo de validagéo é classificada como pertencente a uma
determinada classe de acordo com o maior nimero de correspondéncias.

A exatidao do sistema é dada pela equacéo (3.37), isto é, corresponde ao nimero
de imagens corretamente classificadas pelo numero total de imagens de validacao de
uma determinada espécie de peixe.
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5 Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta e discute os resultados experimentais obtidos por meio
da utilizacdo do sistema desenvolvido para classificagdo automética de espécies de
peixes.

Os experimentos realizados neste trabalho sdo divididos em dois grupos princi-
pais. O primeiro grupo de experimentos foi realizado com imagens de individuos con-
servados em formol. Neste caso, dois objetivos principais foram perseguidos: (1)
avaliar de forma criteriosa e metodoldgica a exatiddo do sistema de classificacao con-
tra variacdes significativas da orienta¢do 3D dos individuos e (2) avaliar a exatiddo do
sistema diante da auséncia da influéncia do meio aquatico.

O segundo grupo de experimentos, por sua vez, foi realizado com imagens de es-
pécies de peixes em um prot6tipo de um mecanismo de transposigao existente no Cen-
tro de Pesquisas Hidraulicas e Recursos Hidricos da Universidade Federal de Minas
Gerais. Neste caso, por meio do uso de imagens de peixes em uma cena subaqua-
tica, buscou-se demonstrar a eficacia do sistema em um cenario mais desafiador que
contempla a influéncia de variaveis do meio aquatico no processo de classificacao das
espécies, tais como, turbidez da agua.

As Tabelas 5.1 e 5.2 exibem os parametros de configuracdo dos algoritmos imu-
nologicos (ARIA e aiNet da Secédo 3.2.2) empregados na fase estimacédo da base de
conhecimento. A seguir, os resultados experimentais obtidos sado descritos.

5.1 Grupo 1: Individuos Conservados em Formol

Para a realizacao dos experimentos deste grupo, construiu-se uma base de dados
composta por imagens de 6 espécies de peixes, a saber: Canivete, Barbado, Cara,
Cascudo, Lambari e Tucunaré. Para cada espécie, por sua vez, foram utilizados 3 indi-
viduos distintos nos experimentos, buscando-se obter uma melhor representatividade



5.1 Grupo 1: Individuos Conservados em Formol 73

| Parametros | Significado | Valor |

g Numero de geracbes 10

O4 Limiar de morte natural 1

Os Limiar de supressao 0.01

q N° novos anticorpos 10
inseridos na rede

n NC anticorpos clona- 4
dos

Tabela 5.1: Pardmetros de treinamento da Sistema Imunoldogico Artificial - AINET.

das caracteristicas de uma dada espécie. O Anexo B, ao final deste documento, exibe
as imagens do banco de dados criado para os experimentos deste grupo.

De acordo com especialistas da area biolégica, durante o nado, os peixes se mo-
vimentam com rotagcdes que podem variar de —40° a 40° em torno de um eixo que
passe paralelamente ao seu corpo (NERY et al., 2005). Neste contexto, buscando-
se simular tais condicbes de nado, construiu-se o dispositivo ilustrado na Figura 5.1,
inspirado naquele proposto por Nery et alii (NERY et al., 2005). Este dispositivo é
composto por uma base giratoria, a qual é utilizada para sustentar um individuo, cuja
imagem se deseja obter. Por meio de uma manivela, rotacionou-se a base de —40° a
40°, com saltos de 10°, obtendo-se para cada individuo de uma dada espécie 9 ima-
gens representando-o em 9 orientagdes 3D distintas. Sendo assim, construiu-se uma
base de dados composta por 162 imagens (6 espécies x 3 individuos por espécie x
9 imagens por individuo = 162 imagens).

5.1.1 Resultados: ACP + aiNet e ACP + ARIA

No experimento baseado no uso dos algoritmos ACP e aiNet foi aplicado, inicial-
mente, a entrada da rede Imunoldgica Artificial, um conjunto de antigenos represen-
tado por apenas duas componentes principais (k= 2). O resultado desse processo
pode ser visto na Figura 5.2, onde as estrelas representam o0s anticorpos, 0s quais
constituem imagens internas correspondentes ao conjunto de antigenos (vetores de

| Parametros | Significado | Valor |
I Menor Raio 0.01
decayx Decréscimo da Mutagao 1
gen NUmero de iteracdes 10
dim Dimenséo dos dados de entrada 1&%”

Tabela 5.2: Parametros de treinamento da Sistema Imunoldgico Artificial - ARIA.
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Figura 5.1: Dispositivo construido para a obtencdo das imagens que representam as
caracteristicas de nado dos peixes.

caracteristicas X).

Na fase de estimacédo da base de conhecimento, o uso da técnica ACP permitiu
representar bem o conjunto de imagens de entrada, por conseguinte, os individuos
(padrbes) de cada espécie estdo bem separados no espaco. Usando idéias inspira-
das em mecanismos do sistema imunoldgico, tais como selecdo clonal e supressao
da rede (SILVA, 2001), o aiNet encontrou um reduzido niumero de anticorpos, 0s quais
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Figura 5.2: Espaco de componentes principais 2D e conjunto de anticorpos obtidos
apos a utilizacéo do algoritmo imunoldgico aiNet.
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Figura 5.3: Exatidao do sistema de classificacdo em funcdo do nimero de componen-
tes principais (k=1{2,...,10}).

competiram entre si para o reconhecimento dos antigenos. Dessa forma, a interpre-
tacdo das espécies é feita através de uma representacdo mais compacta. Na fase
de classificacdo, os antigenos obtidos das imagens de validacdo por meio da técnica
ACP foram apresentados aos anticorpos gerados pela aiNet (veja 5.2), os quais foram
classificados de acordo com o uso do algoritmo do vizinho mais proximo da Secao
3.3.1 com exatidao de 78%.

A Figura 5.3 ilustra a exatiddo do sistema de classificacdo quando o numero de
componentes principais ou caracteristicas discriminantes utilizados no processo de
treinamento é aumentado (k={2,...,10}). Nesta Figura, pode-se observar que a exa-
tiddo méxima de classificacdo (85%) foi alcangada quando os antigenos com apenas
3 caracteristicas mais discriminantes, foram apresentados como entrada do classifi-
cador. A inclusdo de novas caracteristicas decrementou a eficacia da classificacdo
até atingir a exatiddo de 67% (k = 10), uma vez que ocorre a queda na taxa de clas-
sificacdo. Estes resultados estdo de acordo com a literatura que mostra que o erro
esta relacionado com o numero de caracteristicas e 0 numero de imagens de exemplo
(DUDA R. E HART, 1973). Na fase de classificacdo, a medida em que se aumentava
0 numero de caracteristicas, os antigenos obtidos pela transformacdo da imagem de
validacdo para o espaco ACP foram apresentados aos anticorpos. Aquele antigeno
com maior afinidade dada pela técnica do vizinho mais proximo, foi classificado de
acordo com a espécie a qual este anticorpo esta associado.
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Figura 5.4: Espaco de componentes principais 2D e conjunto de anticorpos obtidos
apos a utilizacéo do algoritmo imunoldgico ARIA.

No experimento baseado no uso dos algoritmos ACP e ARIA, tal como no expe-
rimento anterior, foi aplicado a entrada de um sistema imune adaptativo, um conjunto
de antigenos representado por duas componentes principais (k= 2). O resultado pode
ser visto na Figura 5.4, onde as estrelas representam os anticorpos e os circulos re-
presentam as areas de cada anticorpo. Estes anticorpos constituem imagens internas
do conjunto de antigenos (vetores de caracteristicas Xx). Repare que o niumero de
anticorpos em regiées com maior densidade é maior que na regido de menor densi-
dade, mostrando que, embora os dados tenham sido compactados, a informacéo de
densidade foi preservada dentro dos limites possiveis. Os anticorpos em regidoes den-
sas possuem menor raio, enquanto que em regides esparsas tem raios maiores. Na
fase de estimacao da base de conhecimento, tal como o aiNet, o ARIA permitiu uma
representacdo compacta dos antigenos, através de anticorpos, que competem entre
si para o reconhecimento das espécies de uma maneira auto-organizada. Neste caso,
0 comportamento adaptativo proporcionou uma melhora na exatiddo do classificador
de 4%.

A seguir e de forma semelhante ao experimento anterior, o classificador foi testado
considerando mais caracteristicas principais (k= {2,...,10}). A Figura 5.5 ilustra a
variacdo da exatidao do classificador quando o nimero de componentes principais ou
caracteristicas discriminantes, utilizado no processo de treinamento foi variado.

Nesta Figura, observa-se que o0 uso do ARIA ao invés do aiNet melhorou o de-
sempenho do classificador: o seu comportamento adaptativo permitiu separar melhor
os dados. E possivel, também, verificar um comportamento similar ao aiNet, onde o
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Figura 5.5: Exatiddo do sistema de classificagdo em funcao do nimero de componen-
tes principais (k=1{2,...,10}).

namero de componentes principais ideal para a reresentacdo das espécies do pro-
blema em questdo é de k = 3. Neste caso, a exatiddo maxima foi melhorada em 7%
guando os antigenos com apenas 3 caracteristicas mais discriminantes das imagens,
foram apresentadas como entrada do classificador. O aumento do numero de caracte-
risticas impactou na performance do sistema, implicando no decréscimo da exatidao,
chegando a 70%.

5.1.2 Resultados: SIFT + aiNet e SIFT + ARIA

No experimento baseado no uso dos algoritmos SIFT e aiNet definiu-se um indi-
viduo de referéncia para cada espécie. Para cada uma das 9 imagens (de -40 a 40
graus) deste individuo, foram extraidos um conjunto de vetores de caracteristicas, 0s
guais representam os antigenos de entrada para a rede imunoldgica artificial. Como
resultado tém-se um conjunto de anticorpos que representam aquela espécie em di-
ferentes posicoes.

Na Figura 5.6, ilustra-se de maneira esquematica a aplicacdo da técnica. Dada
uma imagem |, de um individuo de validacao estima-se as correspondéncias entre 0s
antigenos, que representam esta imagem e 0s anticorpos de todas as imagens dos
individuos de referéncia. Especificamente, calcula-se nimeros de correspondéncias
c'] entre cada par (ly, I}), onde i indexa a espécie considerada (i =1,...,6) e j indexa
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Figura 5.6: Dada uma imagem de validacado |, determina-se a espécie do individuo
presente na mesma calculando-se as correspondéncias C',i = 1,...,6 entre os anti-
genos desta imagem com os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de cada uma das seis espécies consideradas. O individuo pertencera a espécie que
gerar um maior numero de correspondéncias.

a amostra de imagem do individuo de referéncia a desta espécie (j =1,...,9).

9 .
Para cada espécie i, calcula-se entédo o valor C' = Z c'j, 0 qual representa o total
j=1
de correspondéncias entre os antigenos da imagem de validacao |, e os anticorpos

das imagens do individuo de referéncia da espécie em consideracdo. O individuo
presente na imagem de validacao |, pertencera & espécie i que gerar o maior valor C'.
Os valores de C' podem ser exibidos em gréficos de barras que permitem visualizar a
associacao do individuo presente na imagem |, a uma dada espécie.

Por exemplo, na Figura 5.7, a amostra de imagem Img01 de um dos individuos de
validacdo da espécie Canivete obteve o maior numero de correspondéncias com in-
dividuo de referéncia da espécie Canivete, sendo portanto, classificado corretamente
como sendo um um peixe desta espécie. Contudo na Figura 5.8, a amostra de ima-
gem Img01 de um outro individuo de validagcdo da espécie Canivete, obteve um maior
namero de correspondéncias com o individuo de referéncia Barbado. Portanto, este
individuo foi classificado de maneira incorreta. O mesmo procedimento foi extendido
para todo o banco de dados de imagens de validag&do. As Figuras A.1 a A.6 do Anexo
A exibem as correspondéncias entre 0s anticorpos de cada imagem do individuo de
referéncia e os antigenos extraidos de cada imagem dos individuos de validagao.

Os graficos das Figuras 5.9, 5.10 e 5.11, por sua vez, exibem a influéncia da
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Figura 5.7: Correspondéncia entre os antigenos das imagens do individuo 3 da espé-
cie Canivete e os anticorpos da espécies de referéncia.

rotacdo dos individuos nos numeros de correspondéncias entre 0os anticorpos das
imagens do individuo de referéncia e os antigenos da imagem validacao.

Por exemplo, para os antigenos de uma imagem de validacdo de um dos indivi-
duos da espécie Tucunaré visualizado num angulo de -40°, obteve-se o grafico da
Figura 5.9. Os graficos das Figuras 5.10 e 5.11 exibem os resultados de niumeros de
correspondéncias para o mesmo individuo, porém vizualizado a 0° e 40°, respectiva-
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Figura 5.8: Correspondéncia entre os antigenos das imagens do individuo 2 da espé-
cie Canivete e os anticorpos da espécies de referéncia.
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Figura 5.9: Influéncia do angulo de rotagdo do individuo de referéncia da espécie
Tucunaré no numero de correspondéncias estimadas com um individuo de validagcéo
da mesma espécie rotacionado em um angulo de -40° .

mente. Nestas Figuras observa-se que quanto mais préximo o angulo do individuo
de referéncia do angulo de rotacdo do individuo de validag&o, maior o niumero de cor-
respondéncias. Portanto, nestes experimentos, SIFT ndo demonstrou ser invariante a
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Angulos de rotacao do individuo de referéncia

Figura 5.10: Influéncia do angulo de rotacdo do individuo de referéncia da espécie
Tucunaré no numero de correspondéncias estimadas com um individuo de validagcéo
da mesma espécie rotacionado em um angulo de 0° .
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Figura 5.11: Influéncia do angulo de rotacdo do individuo de referéncia da espécie
Tucunaré no numero de correspondéncias estimadas com um individuo de validac&o
da mesma espécie rotacionado em um angulo de 40° .

rotacdo empregada nos individuos deste trabalho.

A Figura 5.12 exibe a exatiddo do sistema usando SIFT e aiNet para imagens do
grupo 1. Na média, o sistema apresentou uma exatiddo de 82%. para o uso destas
técnicas.

Para o experimento utilizando SIFT e ARIA, um conjunto de antigenos foram ob-
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Figura 5.12: Exatiddo para as 6 espécies usando SIFT e AINET.
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Figura 5.13: Exatiddo para as 6 espécies usando SIFT e ARIA.

tidos utilizando-se a mesma técnica do experimento SIFT e aiNet, os quais foram
usados para treinar o sistema imune adaptativo (ARIA). Como resultado, obtéve-se
um conjunto de anticorpos, 0s quais constituem representacédo das imagens dos indi-
viduos de referéncias.

Como no experimento SIFT e aiNet, as Figuras A.7 a A.12 do Anexo A exibem as
correspondéncias entre os anticorpos de cada imagem do individuo de referéncia com
0s antigenos extraidos de cada imagem dos individuos de validacao.

A Figura 5.13, semelhantemente, exibe a exatiddo do sistema usando as técnicas
SIFT e ARIA para imagens do grupo 1. Na média, o sistema apresentou uma exatidao
de 86% para o0 uso destas técnicas.

Observou-se uma melhora na exatiddo do classificador usando a técnica ARIA,
sendo que a diferenca entre a exatiddo do primeiro experimento e o segundo foi de
4%. Esta melhor exatiddo deve-se, provavelmente, ao fato que o ARIA, que usa um
comportamento adaptativo, conseguiu separar melhor os dados.

5.2 Grupo 2: Individuos em Uma Cena Subaquatica

Para a realizacdo dos experimentos deste grupo, construiu-se uma base de da-
dos composta por imagens de individuos vivos em um protétipo de um mecanismo
de transposicao de peixes existente no Centro de Pesquisas Hidraulicas e Recursos
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Hidricos da Universidade Federal de Minas Gerais. Neste caso, testou-se o sistema
guanto a sua capacidade de classificar quatro espécies: Carpa, Surubim, Pacu e Cas-
cudo. O Anexo B, ao final deste documento, exibe as imagens do banco de dados
criado para os experimentos deste grupo.

Para cada uma das quatro espécies consideradas, havia um unico individuo pre-
sente no mecanismo de transposicdo. Sabe-se que esta restricdo deve ser evitada e
gue um numero maior de individuos de uma mesma espécie deve ser utilizado para
construir a base de conhecimento do sistema de classificagdo, buscando-se assim
ampliar a representatividade das caracteristicas da espécie. Esta restricdo, contudo,
pode ser pouco relevante para algumas espécies de peixes, nas quais individuos adul-
tos ndo costumam apresentar variagdes significativas em suas caracteristicas fisicas.

Para cada individuo foram adquiridas 12 imagens distintas, exibindo os peixes
com diferentes orientagdes e posicionamentos no mecanismo de transposi¢cdo. Sendo
assim, construiu-se uma base de dados composta por 48 imagens (4 espécies x 1
individuo por espécie x 12 imagens por individuo = 48 imagens).

5.2.1 Resultados: ACP + aiNet e ACP + ARIA

No experimento ACP e aiNet, a rede imunologica artificial foi treinada, inicialmente,
com um conjunto de antigenos representado por apenas duas componentes principais
(k= 2). A distribuicdo espacial dos antigenos e a distribuicdo dos anticorpos estima-
dos pela rede imunoldgica artificial podem ser visto na Figura 5.14. Semelhante ao
experimento do grupo 1, na fase de estimacédo da base de conhecimento, o uso da
técnica ACP permitiu representar bem o conjunto de imagens de entrada, por con-
seguinte, os individuos (padrbes) de cada espécie estdo bem separados no espaco.
Por fim, o aiNet encontrou um conjunto compacto de anticorpos que representam as
4 espécies de peixes deste grupo. Na fase de classificacdo, os antigenos obtidos das
imagens de validacdo por meio da técnica ACP foram apresentados aos anticorpos
gerados pela aiNet, os quais foram classificados de acordo com o uso do algoritmo do
vizinho mais préximo da Secao 3.3.1 com exatidao de 86%.

A Figura 5.15 ilustra a exatiddo do sistema de classificacdo quando o numero
de componentes principais ou caracteristicas discriminantes utilizados no processo
de treinamento foi variado. Nesta Figura, pode-se observar que a exatiddo maxima de
classificacdo de 92% foi alcancada quando os antigenos com apenas 3 caracteristicas
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Figura 5.14: Espago de componentes principais 2D e conjunto de anticorpos obtidos
apos a utilizagéo do algoritmo imunolégico aiNet.

mais discriminantes, foram apresentados como entrada do classificador. A incluséo de
novas caracteristicas decrementou a eficacia da classificacdo até atingir 71%.

No experimento baseado no uso dos algoritmos ACP e ARIA, tal como no experi-
mento anterior, foi aplicado a entrada de um sistema imune adaptativo um conjunto de
antigenos representado por duas componentes principais (k= 2). O resultado pode ser
visto na Figura 5.16, onde as estrelas representam o0s anticorpos e os circulos repre-
sentam as areas de cada anticorpo. Observa-se que no posiciomento dos anticorpos
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Figura 5.15: Exatidao do sistema de classificacdo em funcédo do numero de compo-
nentes principais (k=1{2,...,10}).
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Figura 5.16: Espago de componentes principais 2D e conjunto de anticorpos obtidos
apos a utilizagcéo do algoritmo imunolégico ARIA.

nas regides mais densas entre o Pacu e a Carpa, e entre o Cascudo e o Suburim,
obteve-se um anticorpo com um raio menor em relacéo as regifées mais esparsas, isto
€, 0 sistema imunoldgico se adapta a regido da distribuicdo dos antigenos. Na fase
de estimacdo da base de conhecimento, tal como o aiNet, o ARIA permitiu uma re-
presentacdo compacta dos antigenos, através de anticorpos, que competem entre si
para o reconhecimento das espécies de uma maneira auto-organizada. Neste caso, 0
comportamento adaptativo proporcionou uma melhora na exatiddo do classificador de
3%.

A seguir e de forma semelhante ao experimento anterior, o classificador foi testado
considerando mais caracteristicas principais (k= {2,...,10}). A Figura 5.17 ilustra a
variagdo da exatiddo do classificador quando o numero de componentes principais
ou caracteristicas discriminantes, utilizado no processo de treinamento foi variado.
Nesta Figura, é possivel observar um comportamento semelhante ao do aiNet, onde
0 numero de componentes principais ideal para a representacdo das espécies do pro-
blema é de k= 3. Neste caso, com exatiddo maxima de 92% nos dois experimentos.
A inclusdo de novas caracteristicas decrementou a eficacia da classificacéo até atingir
71%.

5.2.2 Resultados: SIFT + aiNet e SIFT + ARIA

Nestes experimentos, semelhantemente ao experimento usando SIFT e aiNet do
grupo 1, para cada espécie i, que varia de i = 1,...,4, calcula-se entdo o valor C' =
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Figura 5.17: Exatiddo do sistema de classificacdo em funcdo do nimero de compo-
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6 .

Z c'j, ondejde j=1,...,6. Oindividuo presente naimagem de validagéo I, pertencera
=1
a espécie i que gerar o maior valor C'.

No experimento do grupo 2 com SIFT e aiNet, durante a fase de estimacéo da
base de conhecimento, um conjunto de antigenos foram obtidos pela técnica SIFT, os
quais foram usados para treinar a rede imunolégica artificial (aiNet), como resultado
obtéve-se um conjunto de anticorpos que representam as imagens do individuo. Na
fase de classificacao, tal como no experimento SIFT e aiNet do grupo 1, as Figuras
A.13 e A.14 do anexo A exibem os resultados desta fase.

A Figura 5.18 exibe a exatidao do sistema usando SIFT e aiNet para imagens do
grupo 2. Na média, o sistema apresentou uma exatiddo de 75%. para o uso destas
técnicas.

Semelhantemente a técnica anterior, as Figuras A.15 e A.16 do Anexo A exibem
as correspondéncias entre os anticorpos de cada imagem do individuo de referéncia
e 0s antigenos extraidos de cada imagem dos individuos de validacdo por meio da
técnica SIFT+ARIA.

A Figura 5.19 exibe a exatiddo do sistema usando SIFT e ARIA para imagens
do grupo 2. Na média, o sistema apresentou uma exatidao de 79%. Neste caso,
€ possivel observar que houve uma melhora da exatiddo do classificador usando a
técnica ARIA, sendo que a diferenca entre a exatiddo do primeiro experimento e 0
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Figura 5.18: Exatiddo para as 6 espécies usando SIFT e aiNet.

segundo foi de 4%.

5.3 Discussao

Neste capitulo foram realizados diversos experimentos com o proposito de validar
0s métodos propostos. Técnicas de extracdo de caracteristicas e de agrupamento ser-
viram como base para o sistema de classificacdo automatica de espécies de peixes.

A Andlise de Componentes Principais permitiu uma representagdo compacta dos
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Figura 5.19: Exatiddo para as 4 espécies usando SIFT e ARIA.
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| Técnica | Grupo de Experimentos | Exatiddo da classificagdo |

ACP+aiNet 1 85%
ACP+ARIA 1 92%
SIFT+aiNet 1 82%
SIFT+ARIA 1 86%
ACP+aiNet 2 92%
ACP+ARIA 2 92%
SIFT+aiNet 2 75%
SIFT+ARIA 2 79%

Tabela 5.3: Exatidao das técnicas deste trabalho.

dados, conseguindo de maneira adequada representar as espécies de peixes, ou seja,
as classes ficaram bem representadas com pouca sobreposicdo dos dados. A trans-
formada SIFT, por sua vez, obteve bons resultados, porém ndo se mostrou robusta as
rotacBes empregadas nos individuos usados nos experimentos.

Os algoritmos de agrupamento foram aplicados a massa de dados resultantes da
extracdo de caracteristicas. Apesar das técnicas terem apresentado bons resultados,
o algoritmo imunoldgico ARIA, por meio do raio que se adapta a densidade dos dados,
mostrou-se mais adequado.

A Tabela 5.3 sumariza a exatiddo dos experimentos realizados. Observa-se que
o melhor resultado foi obtido, quando se empregou as técnicas ACP e ARIA nos dois
grupos de imagens na fase de estimacédo da base de dados. A preservacao da densi-
dade local dos dados foi determinante para a boa taxa de exatidao do classificador, o
gue permitiu uma exatidao de 92% para os dois conjuntos de imagens.

Os experimentos, nos quais empregou-se as técnicas SIFT e aiNet e SIFT e ARIA
para estimar a base de conhecimento, observa-se a influéncia do meio aquatico nos
resultados, fazendo com que a exatidao do classificador piorasse em 7% em ambos
0S Casos.

A razao para o melhor resultado do experimento do grupo 2 em relacéo ao resul-
tado do grupo 1, nos quais foram empregados as técnicas ACP e aiNet para estimar
a base de conhecimento, em primeiro lugar, deve-se ao fato de que os dados ja estdo
bem separados pela técnica ACP. Em segundo lugar, deve-se ao pequeno numero
de imagens do banco de dados em relacdo ao numero de individuos e ao nimero
de amostras. Neste caso, esperava-se que a influéncia do meio aquatico piorasse 0s
resultados.

Ainda é necesséario um maior quantidade de experimentos, utilizando técnicas es-
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tatisticas de teste de hipéteses, para que se possa determinar realmente a superiori-
dade da técnica usando o algoritmo ARIA e o algoritmo aiNet.

Por fim, além dos bons resultados obtidos pelo sistema de classificacdo automa-
tica de peixes, este possui uma outra importante propriedade: modularidade. Por
exemplo, independentemente de qual método é empregado no modulo de extracdo de
caracteristicas da fase de estimacéo da base de conhecimento, o médulo de agrupa-
mento continua a funcionar normalmente. O mesmo conceito de modularidade pode
ser extendido para a fase de classificagdo. Neste caso, profissionais da area podem
trabalhar com o sistema de classificagdo de acordo com a técnica que melhor se
adapte ao problema.
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6  Conclusoes e Perspectivas
Futuras

Um sistema de classificacdo de objetos deve ser eficaz e eficiente. A eficacia
esta relacionada com a representacdo abstrata do objeto na imagem, enquanto a efi-
ciéncia vem da organizacdo destas representacdes. Este trabalho apresenta técnicas
ou estratégias para melhorar a eficiéncia e a eficicia dos sistemas de classificacao
automatica de espécies de peixes, baseando-se no uso de Analise de Componentes
Principais, transformacao SIFT e Sistemas Imunoldgicos Artificiais. Dessa forma, a
partir de uma imagem adquirida por uma camera estacionaria nao calibrada, com um
Unico objeto (peixe) em um ambiente com iluminag&o controlada é possivel determinar
a qual classe pertence o objeto (peixe) segmentado na imagem.

Quanto a eficacia da representacdo das caracteristicas, este trabalho apresenta
primeiramente a técnica ACP, a qual permite representar a imagem de uma maneira
compacta. Em um segundo momento, é apresentada a transformada SIFT para a
representacao de pontos chaves da imagem.

Em relacdo as questdes de eficiéncia, este trabalho apresenta o aiNet e o ARIA,
gue sao algoritmos bio-inspirados no sistema imunoldgico, os quais a partir da eficacia
da representagcao das imagens, buscam a otimizagao de solu¢des candidatas, deno-
minadas anticorpos. Aumentando a concentragéo de solucdes e as submetendo a um
processo de mutacao, estes algoritmos visam obter novas e possivelmente melhores
solucbes. Cada, anticorpo, na populacéo representa uma possivel solu¢cdo candidata
para a descri¢cdo dos antigenos, que correspondem aos vetores de caracteristicas.

No Capitulo 5 foram efetuados experimentos que mostraram o desempenho das
técnicas de extracdo de caracteristicas e de agrupamento, segundo a modelagem
proposta do Capitulo 4. Através de seu funcionamento na pratica, o sistema de clas-
sificacdo € validado. Uma fez feita a representacédo das caracteristicas das imagens
sao aplicados algoritmos de agrupamento baseados no sistema imunoldgico artificial,
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0 que permite a separacdo dos vetores de caracteristicas em classes de espécies.
Os experimentos em grupos de imagens subaquaticas e de imagens conservadas
em formol demostram a relevancia da técnica, obtendo exatidao superior a 90% de
classificacdo, 0 que sugere 0 uso com sucesso da técnica, similar ao de sistemas de
classificacéo apresentados na literatura.

Assim sendo, a principal contribuicdo € a implementacdo de um sistema de clas-
sificacdo automatica de espécies de peixes modular, baseado em analise de imagens
e sistemas imunoldgicos artificiais, diferentemente dos sistemas manuais que se de-
mostram onerosos ao processo produtivo, seja na escada de peixe de uma usina
hidrelétrica, seja na inspecdo das espécies em processos automatizados da industria
pesqueira.

Como consequéncia dos resultados experimentais, alguns trabalhos foram: publi-
cados:

1. RODRIGUES, Marco T. A.; PADUA, Flavio L. C. & ROGERIO, Martins G. Clas-
sificacdo de espécies de peixes por meio de Sistemas Imunoldgicos Artificiais
e analise de componentes principais. XVII Congresso Brasileiro de Automatica.
2008.

2. RODRIGUES, Marco T. A.; PADUA, Flavio L. C. & ROGERIO, Martins G. Vi-
sdo Computacional e Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais aplicados a classificacao
automatica de espécies de peixes. X Encontro de Modelagem Matematica Com-
putacional. 2008.

3. RODRIGUES, Marco T. A.; PADUA, Flavio L. C. & ROGERIO, Martins G. Classi-
ficacdo de faces por meio de Redes Neurais artificiais e analise de componentes
principais. X Encontro de Modelagem Matematica Computacional. 2007.

Além dos artigos listados acima, um artigo para o Simposium Brasileiro de Com-
putacdo Gréfica e Processamento de Imagens (Sibgrapi-2009) sumarizando todos os
resultados obtidos por esta dissertacao esta sendo escrito. De forma similar, pretende-
se escrever para a revista Controle e Automacao da Socidade Brasileira de Automa-
cao.

Como perspectivas futuras, pretende-se investigar a eficiéncia e escalabilidade do
sistema de classificacdo automética de espécies de peixes em tempo real. Para isso
objetiva-se adicionar estruturas de indexacdo de forma a reduzir o tempo computa-
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cional e aumentar o niumero de individuos e amostras. As estruturas de indexacao,
sdo técnicas mais utilizadas na recuperacdo de imagens, para reduzir o tempo de
processamento de uma consulta de acordo com uma métrica (por exemplo, distancia
euclidiana). Contudo, na maioria dessas técnicas, € comprometida pela sobreposicao
dos dados, caracteristicas comum na recuperacdo de imagem. Nesse contexto, um
trabalho futuro consiste em comparar essas técnicas tanto do ponto de vista quantita-
tivo quanto qualitativo (JR et al., 2002; MUJA; LOWE, 2009).

Uma importante informacdo a ser incluida é a ocorréncia de cada espécie. Tal
informacao constitui um dado importante para discriminar duas imagens que, evetual-
mente, sdo erroneamente classificadas. Com tal informacao, o classificador tendera
classificar uma determinada imagem na classe w; ao invés de wj, uma vez que a
probabilidade da classe w; seja maior que a da classe w;.

Por fim, uma possivel melhoria futura para o sistema de classificacao é a inclusao
do conceito de relevance feedback - realimentacdo de relevancia (XU et al., 2003;
YAN; HAUPTMANN, 2007; LEW, 2001), ou seja, para cada imagem de peixe que
for classificada de forma correta, os vetores de caracteristicas, que a compde, seréo
inseridos na Base de Conhecimento, de maneira a permitir uma possivel melhora na
exatidao do classificador para uma nova classificacao.
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ANEXO A - Correspondéncias entre Imagens.

As Figuras A.1 a A.12 exibem os resultados dos calculos de correspondéncias en-
tre imagens de individuos conservados em formol. Especificamente, as Figuras A.1
a A.6 exibem as correspondéncias entre os anticorpos de cada imagem do individuo
de referéncia e os antigenos extraidos de cada imagem dos individuos de validacao
por meio do algoritmo aiNet. Por outro lado, as Figuras A.7 a A.12 exibem as corres-
pondéncias entre os anticorpos de cada imagem do individuo de referéncia com os
antigenos extraidos de cada imagem dos individuos de validagdo por meio do algo-
ritmo ARIA.

Finalmente, as Figuras A.13 a A.16 exibem os resultados dos célculos de corres-
pondéncias entre imagens obtidas em um protétipo de um mecanismo de transposi-
cao de peixes existente no Centro de Pesquisas Hidraulicas e Recursos Hidricos da
Universidade Federal de Minas Gerais. As Figuras A.13 e A.14 exibem as correspon-
déncias entre os anticorpos de cada imagem do individuo de referéncia e os antigenos
extraidos de cada imagem dos individuos de validacéo por meio do algoritmo aiNet. As
Figuras A.15 e A.16 exibem as correspondéncias entre os anticorpos de cada imagem
do individuo de referéncia e os antigenos extraidos de cada imagem dos individuos
de validac&o por meio do algoritmo ARIA.
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Figura A.1: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indivi-
duos da espécie Canivete e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.2: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indivi-
duos da espécie Canivete e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.3: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacéo de indi-
viduos da espécie Cara e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia de
todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo aiNet
como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.4: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indivi-
duos da espécie Cascudo e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.5: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indivi-
duos da espécie Lambari e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia de
todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo aiNet
como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.6: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indivi-
duos da espécie Tucunaré e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.7: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indivi-
duos da espécie Canivete e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
ARIA como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.8: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indivi-
duos da espécie Barbado e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia de
todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo ARIA
como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.9: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacéo de indi-
viduos da espécie Cara e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia de
todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo ARIA
como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.10: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validagéo de indi-
viduos da espécie Cascudo e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
ARIA como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.11: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indi-
viduos da espécie Lambari e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
ARIA como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.12: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indi-
viduos da espécie Tucunaré e os anticorpos das imagens dos individuos de referéncia
de todas as espécies conservadas em formol. Utilizou-se, neste caso, o algoritmo
ARIA como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.13: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indi-
viduos das espécies Carpa e Cascudo e os anticorpos das imagens dos individuos de
referéncia de todas as espécies em uma cena subaquatica. Utilizou-se, neste caso, 0
algoritmo aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.14: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validag&o de indi-
viduos das espécies Pacu e Surubim e os anticorpos das imagens dos individuos de
referéncia de todas as espécies em uma cena subaquatica. Utilizou-se, neste caso, 0
algoritmo aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.15: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indi-
viduos das espécies Carpa e Cascudo e os anticorpos das imagens dos individuos de
referéncia de todas as espécies em uma cena subaquatica. Utilizou-se, neste caso, 0
algoritmo ARIA como técnica de agrupamento de dados.
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Figura A.16: Correspondéncias entre os antigenos das imagens de validacao de indi-
viduos das espécies Pacu e Surubim e os anticorpos das imagens dos individuos de
referéncia de todas as espécies em uma cena subaquatica. Utilizou-se, neste caso, 0
algoritmo aiNet como técnica de agrupamento de dados.
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ANEXO B - Banco de Dados de Imagens

Este anexo apresenta o banco de dados de imagens de todos individuos usados
nos experimentos. As Figuras B.1 a B.6 apresentam as imagens de peixes conser-
vados em formol, as quais foram obtidas por meio do dispositivo ilustrado na Figura
5.1. Por outro lado, as Figuras B.7 a B.10 apresentam as imagens de peixes obtidas
em um prototipo de um mecanismo de transposicéo de peixes existente no Centro de
Pesquisas Hidraulicas e Recursos Hidricos da Universidade Federal de Minas Gerais.
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(a) Individuo 1

(b) Individuo 2

(c) Individuo 3

Figura B.1: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Canivete considera-
dos nos experimentos.
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(a) Individuo 1

(b) Individuo 2

b
£
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(c) Individuo 3

Figura B.2: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Barbado considera-
dos nos experimentos.
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(b) Individuo 2

(c) Individuo 3

Figura B.3: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Cara considerados
nos experimentos.
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(c) Individuo 3

Figura B.4: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Cascudo considera-
dos nos experimentos.
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(a) Individuo 1

(b) Individuo 2

(c) Individuo 3

Figura B.5: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Lambari considera-
dos nos experimentos.
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(a) Individuo 1

(b) Individuo 2

(c) Individuo 3

Figura B.6: Amostras de imagens dos trés individuos da espécie Tucunaré considera-
dos nos experimentos.



Anexo B - Banco de Dados de Imagens 121

Figura B.7: Amostras de imagens do individuo da espécie Carpa considerado nos
experimentos.

Figura B.8: Amostras de imagens do individuo da espécie Cascudo considerado nos
experimentos.
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Figura B.9: Amostras de imagens do individuo da espécie Pacu considerado nos ex-
perimentos.

Figura B.10: Amostras de imagens do individuo da espécie Surubim considerado nos
experimentos.
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