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RESUMO

A Caminhada Deterministica do Turista (CDT) é um método capaz de explorar
um conjunto de dados. A quantidade de informagdes, provenientes da exploracdo
desse conjunto, depende de aspectos pré-determinados, tais como a memoria do
turista, a fungdo deterministica de caminhada e a disposicao dos dados no ambiente
modelado. Neste trabalho, objetivou-se modelar a CDT para anélise de texturas de
imagens de cortes, manuais e mecanicos, de canas de acticar. Foram exploradas
estratégias para a extracdo das caracteristicas das informacdes obtidas pela CDT,
com o objetivo de testar sua discriminagdo diante de classificadores baseados em
Miéquinas de Vetores de Suporte. Os resultados obtidos permitiram concluir que a

CDT € um método promissor para andlise de texturas.

Palavras-Chave: Caminhada Deterministica do Turista, Maquinas de Vetores de

Suporte, Andlise de Textura.



ABSTRACT

Deterministic Tourist Walk (DTW) is a method to explore a set of data. The
amount of information extracted from a studied dataset depends on predetermi-
ned aspects such as memory tourist, walk deterministic function and arrangement
of data in the modeled environment. In this work the main goal was to model the
DTW for analyzing textures pictures of cuts, manual and mechanical, of the sugar
cane. We explored strategies for getting features from DTW information in order
to test the differentiation based on classifiers Support Vector Machines. The results

showed that the DTW is a promising method in texture analysis.

Keywords: Deterministic Tourist Walk, Support Vector Machines, Texture

Analysis
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, serd feito uma breve contextualizacdo do problema, dos

objetivos gerais e especificos, tratados neste trabalho.

1.1 Contextualizacao

A automatizacdo de processos mecanicos abrange diversos setores indus-
triais, dentre eles o setor canavieiro. Neste, a automatizacio favorece desde as
etapas de plantio, colheita, separacdo, até as etapas de producdo de derivados e
comercializacdo. Atualmente o Brasil é o maior produtor de cana de acicar do
mundo!, e se destaca pela producio do acticar e do etanol, sendo a automatiza-
¢do um dos principais fatores que contribui para este destaque do setor canavieiro

brasileiro.

Dentre as etapas envolvidas na producao de derivados da cana de agucar, o
processo de separacio de cana, realizado apds a colheita, € feito manualmente, ou
por meio de algum processo automatizado. Nesta etapa, é frequente a separagio
das canas que sdo cortadas pelo homem, daquelas que sao cortadas pelas miquinas.
A Figura 1.1 mostra os dois tipos de cortes realizados na colheita de canas de

actcar.

A distincdo e separagdo entre os dois tipos de cortes ¢ importante, pois
ambos devem receber tratamentos diferentes antes de serem enviados para as eta-
pas seguintes. Esses tratamentos dependem de como o corte € realizado, e muitas
vezes referem-se a acdo de como os caules serdo limpos. No corte manual, por

exemplo, a integridade da cana € preservada, fazendo a produtividade aumentar.

IDisponivel em: http://www.agricultura.gov.br/vegetal/culturas/cana-de-acucar.

Acessado em 20 Julho de 2013.
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(a) Corte Manual (b) Corte Mecénico

Figura 1.1: Tipos de cortes de canas de actcar.

Por outro lado, em cortes realizados pelas maquinas, as canas sdo cortadas junto
com suas folhas ou as vezes retiradas do solo, carregando além das folhas, terras
e raizes. Além disso, os caules podem ser prejudicados durante o corte, caso a
madaquina ndo esteja corretamente regulada. Diante disso, percebe-se que os trata-

mentos a serem feitos com os cortes mecinicos tendem a ser mais rigorosos.

No processo manual da separacdo, a tarefa é realizada por um humano
com base na sua experiéncia de trabalho. J4 no processo automatizado, as canas
cortadas s@o separadas através de um modelo mecanico provido de técnicas que

permitem a disting@o dos dois tipos de cortes.

Uma maneira de automatizar o processo de separagdo, € utilizar técnicas
que permitem identificagdo dos dois tipos de cortes. Neste sentido, podemos con-
siderar um brago mecanico associado a uma camera, que registra, periodicamente,
imagens, de cortes mecanicos e manuais, que passam sobre uma esteira. A cAmera,
ao registrar as imagens, envia-a para uma unidade de processamento. Tal unidade

€ provida de alguma técnica para a andlise de imagens, capaz de identificar padrées
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que permitam caracterizar os diferentes tipos de cortes. Caracterizados, a unidade

aciona um brago mecanico para que este possa separar corretamente.

Um processo automatizado, tal como o descrito anteriormente, isenta o
homem do contato com as canas cortadas, oferece mais seguranca (tanto material
quanto humana), otimiza o custo, o tempo, aumenta a capacidade de produgdo e

qualidade, entre outros beneficios.

Neste contexto, a etapa de reconhecer os diferentes tipos de cortes diante
de imagens deve ser desenvolvida através de modelos computacionais eficazes,
capazes de extrair as principais caracteristicas permitindo identificar um determi-
nado tipo de imagem, em tempo real. O reconhecimento de imagens é uma tarefa
comum em sistemas de visio computacional. E nessa tarefa que se encontram

técnicas empregadas para a identificacio e extracio de padrdoes em imagens.

A andlise de textura é uma etapa fundamental no processo de extragcdo de
caracteristicas de imagens, e consiste em diversas abordagens, dentre elas a uti-
lizada nessa pesquisa: Abordagem Descritiva. Dentro desta abordagem, pode-se
citar o modelo da Caminhada Deterministica do Turista (CDT) que tem mostrado
resultados satisfatérios em diferentes aplicacdes (CAMPITELI, 2007; BACKES et
al., 2006; LIMA, 2002; BACKES et al., 2010; GON¢ALVES, 2010).

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é: modelar a CDT como uma ferramenta
para andlise de texturas de imagens de cortes, manuais e mecénicos, de canas de
acucar. Explorar estratégias para a extragdo de caracteristicas das informagdes
obtidas pela CDT, avaliando a discriminag¢do das caracteristicas extraidas diante
de classificadores baseados em Méaquinas de Vetores de Suporte (Support Vectors

Machines).
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1.3 Objetivos Especificos

e Modelar os aspectos da CDT através das propriedades que o problema nos

oferece, tornando possivel sua implementacao e sua aplicagdo nas imagens.

e Adotar estratégias para melhorar a eficiéncia do algoritmo na detecgdo de

atratores.
e Aplicar a CDT sobre o benchmark Outex.

e Explorar estratégias que permitam a extracao de caracteristicas das informa-

¢des obtidas com o algoritmo da CDT.

e Avaliar o uso de modelos de classificacdo baseados em Support Vectors Ma-

chines (SVMs) diante das estratégias de extragdo de caracteristicas adotadas.

e Verificar se CDT pode ser usada como uma ferramenta eficiente para a ex-

tracdo de caracteristicas em imagens de canas de agucar.

1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho esta dividido da seguinte forma.

No Capitulo 2 serd introduzido o conceito de imagem digital, seguido da
definicao de Andlise de Texturas e suas respectivas abordagens. Também sera tra-
tado o conceito por trds das SVMs, os aspectos e definicdo da CDT, bem como as
estratégias para a extragdo de caracteristicas das informacdes resultantes da apli-

cacdo do algoritmo, e trabalhos correlatos.

No Capitulo 3 sdo discutidos aspectos e estratégias considerados para a

implementacdo e aplicacdo da CDT para a extragdo de caracteristicas em imagens
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e as bases de dados sobre o qual foram feitos os testes, bem como os modelos de

classificacao baseados em SVMs.

No Capitulo 4, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos pelos

modelos SVMs.

Por dltimo, o Capitulo 5, apresenta as conclusdes obtidas a partir deste

trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Imagens Digitais

A imagem digital de um objeto do mundo real € obtida através de apare-
lhos capazes de capturar e transformar os fend6menos fisicos para o formato digital
(GONZALEZ; WOODS, 2010). Ela pode ser representada matematicamente por
uma fungdo bidimensional f(x,y), onde x e y sdo coordenadas no plano e o valor
de f € o brilho (intensidade) da imagem sobre o ponto (x,y) (MASCARENHAS;
VELASCO, 1984).

A funcgdo f(x,y) pode ser representada por duas formas eficientes, sdo
elas: a matriz de intensidade visual e a matriz numérica. A primeira, é a mais
comum e trata-se de como uma imagem seria apresentada no monitor de um com-
putador, por exemplo. A segunda, € util em elaboragdo de algoritmos e utilizada
no Processamento de Imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010). A representacio

de f(x,y) por uma matriz numérica M x N é dada pela Equacéo 2.1 a seguir.

f(0,0 f(ovl) f(07N_1)
f(x,y): f(l,O) f(l’l) f(l’]t,_l) (2.1)
fM=1,00 fM—1,1) ... f(M—1,N—1)

onde cada elemento da matriz € um pixel da imagem.

Pela equacdo definida anteriormente, podemos ver que para cada pixel
tém-se um determinado valor de intensidade. Em uma imagem em niveis de cinza,
por exemplo, os valores de intensidade variam de 0 a 255, onde o O significa a cor

preta e 255 a cor branca. Este intervalo é a quantidade de valores que um byte (2%)
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pode assumir. Neste sentido, podemos interpretar o pixel como a menor unidade

presente em uma imagem digital.

Os pixels e seus relacionamentos desempenham papeis fundamentais em
aplicacdes de Processamento de Imagens, tais como, restauracdo e segmentacio
de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010). Um relacionamento importante en-
tre eles € a de vizinhanga, mostrada pela Figura 2.1 (a) e (b). Em (a), a relacéo
de um pixels com os quatro vizinhos, verticais e horizontais, ¢ denominada de
vizinhanga-4. Esses pixels, junto com os pixels que estdo na diagonal, mostrado em
(b), compde o que se denomina de vizinhanca-8§ (MASCARENHAS; VELASCO,
1984).

(a) Vizinhanga-4 (b) Vizinhanga-8

Figura 2.1: Relacdo de vizinhanga entre os pixels.

2.2 Analise de Texturas

O fato de podermos distinguir diferentes formas de objetos, cores e pers-
pectivas € fruto de um processo de aprendizagem, pelo qual, sem que percebamos,
estamos submetidos a medida que crescemos, sendo a visdo humana elemento
impar nesse processo de aprendizagem. A concepg¢do que temos de um objeto,
quando ndo o vemos ou nao o observamos por completo, ¢ uma habilidade cons-

truida durante este processo.
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Quando temos uma representacdo do objeto, por meio de imagens por
exemplo, tal habilidade de reconhecimento e concepcdo do objeto se mantém,
mesmo que as imagens estejam em niveis de cinza. A Figura 2.2 apresenta quatro
imagens em niveis de cinza que estdo relacionadas a um objeto do mundo real. A
imagem (a) representa um pedaco de madeira e podemos perceber suas caracteris-
ticas, dentre elas o seu polimento; em (b) podemos perceber a imagem de um tipo
de gramado; na imagem (c), deduzimos que provavelmente seja um muro feito de

tijolos, e por ultimo, em (d) a por¢do de uma imagem que representa algo liquido.

(a) (b) (© (@

Figura 2.2: Texturas obtidas a partir de cenas naturais.

Diferente de nds, seres humanos, os computadores sdo desprovidos de
qualquer beneficio/habilidade que a visdo nos oferece. Entretanto podem ser ca-
pazes de trabalhar com imagens geradas por fontes que estdo além das que os seres

humanos sdo aptos a perceber por meio da visdo.

Sem qualquer tipo de técnica ou ferramenta, seria impossivel para os com-
putadores associar os objetos apresentados acima, com suas respectivas cenas na-
turais. Sendo assim, diversas técnicas e ferramentas tem sido criadas, a fim de
conceder aos computadores o poder de enxergar, representar e caracterizar objetos

(GONZALEZ; WOODS, 2010).



26

Uma das técnicas para caracterizar objetos parte do principio de explorar
suas superficies e retirar padrdes que possibilite distingui-lo de outros. A tex-
tura € uma terminologia usada para caracterizar superficies de um objeto e € um
dos principais atributos usados no Processamento de Imagens para a classificacao,
segmentacio, sintese e geracdo de imagens (WECHSLER, 1980; CROSS; JAIN,
1983; BLINN; NEWELL, 1976; ZHOU, 2006). Foi a partir dela que nds, ao ob-
servarmos as imagens da Figura 2.2, conseguimos associar os diferentes objetos
apresentados as suas respectivas cenas naturais. Em Haralick, Shanmugam e Dins-

tein (1973) uma defini¢do bastante elementar sobre a textura é dada:

A textura é uma propriedade natural presente em to-
das as superficies, seja ela um pedago de madeira, a
ondulagdo de um tecido, o padrdo de uma cultura no
campo, entre outras. A textura contém informacdes
importantes sobre o arranjo estrutural das superficies
e do meio em que fazem partes. (...) Uma vez que as
propriedades das texturas de imagens consideram in-
formacdes tteis para fins de discriminacéo, torna-se
necessdrio a constru¢cdo de técnicas para a extragdo
de suas caracteristicas. (p. 611)

O processo de extracdo e agrupamento de caracteristicas extraidas da tex-
tura de uma imagem, é conhecido como Andlise de Textura (ZHOU, 2006). A
Andlise de Textura é dividida em duas abordagens: descritivas e genéricas. Cada

abordagem, por sua vez, ¢ dividida, de acordo com as propriedades de seus méto-

dos, tal como ¢é apresentado pela Figura 2.3.

A seguir serdo discutidas as principais propriedades de cada abordagem e

de seus respectivos métodos.

2.2.1 Abordagem Descritiva

As abordagens descritivas envolvem métodos que extraem e criam con-
juntos de caracteristicas, capazes de representar determinadas texturas (ZHOU,

2006). Esta abordagem ¢ dividida em métodos estatisticos e espectrais.



Analise de Textura

Estatisticos

Descritiva Métodos
Espectrais
Abordagens
Sintéticos
Genérica |_Métodos |

Probabilisticos

Figura 2.3: Andlise de textura com suas abordagens e métodos.

2.2.1.1 Meétodos Estatisticos
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Meétodos estatisticos se caracterizam pela coleta de caracteristicas que es-

tdo sobre um dominio espacial. Técnicas de histogramas (GONZALEZ; WOOQODS,

2010) e matrizes de co-ocorréncia em niveis de cinza (CLAUSI; ZHAO, 2003) sido

exemplos desses tipos de dominios.

2.2.1.2 Métodos Espectrais

Meétodos espectrais sdo caracterizados pelo uso do dominio da frequéncia

como descritores gerais de caracteristicas. Métodos dessa abordagem geralmente

usam filtros que transformam o dominio espacial em um dominio de frequéncia,

capaz de destacar determinadas caracteristicas, enquanto outras so eliminadas.

Filtros de Gabor e Descritores de Fourier sdo exemplos de métodos espectrais

(JAIN; FARROKHNIA, 1991; MATSUYAMA ; MIURA; NAGAO, 1983).
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2.2.2 Abordagem Genérica

A abordagem genérica faz o uso de técnicas geométricas e probabilisticas
para descrever uma determinada textura (ZHOU, 2006). Os principais métodos

dessa abordagem sdo os sintéticos e probabilisticos.

2.2.2.1 Meétodos Sintéticos

Envolvem explorar a geometria das texturas por meio de técnicas espaciais
analiticas. O uso de fractais e abordagens estruturais sdo os principais meios para

a criacdo de métodos sintéticos de texturas (ZHOU, 2006).

A maioria das texturas apresentam padrdes bem similares, as vezes, dis-
postos em diferentes escalas. Fractais sdo padrdes que se repetem em diferentes
escalas, e por isso podem servir como ferramentas para descrever determinadas
texturas (MANDELBROT, 1983). Nos estudos de Pentland (1984), por exemplo,

eles sdo usados para modelar cenas naturais.

As abordagens estruturais partem da ideia de que a textura é formada por
elementos mais simples capazes de descrever a textura por completo (GONZA-
LEZ; WOODS, 2010). Bordas de objetos nas imagens e poligonos de Voronoi sdo
exemplos de elementos de texturas (TUCERYAN; JAIN, 1990).

2.2.2.2 Meétodos Probabilisticos

A ideia por tras desses métodos € construir modelos paramétricos, criados
a partir de caracteristicas retiradas de uma determinada textura, para a criagdo de
outras novas texturas semelhantes (ZHOU, 2006). Um exemplo promissor de mé-
todos probabilisticos sdo os campos aleatérios de Markov-Gibbs (CROSS; JAIN,
1983).
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2.3 Maquinas de Vetores de Suporte

As mdquinas de vetores de suporte, do inglés Support Vectors Machines
(SVMs), sao técnicas de aprendizagem de maquina estabelecidas a partir da Teoria
de Aprendizagem Estatistica (VAPNIK, 1999) e vém sendo aplicadas em diversos
problemas de classifica¢do de padrdes (BYUN; LEE, 2002).

Dado um conjunto de treinamento (Xj,y;),i = 1,...,l,ondex; € R, y; €
{1,—1}!, as SVMs consitem no seguinte problema de otimizagio (CAMPITELI,
2007):

N l
minimizar —w'w + C ) &
2 Lo 22)

sujeito a y;(W'o(xj) +b) > 1 — &, & <0

A finalidade de um modelo baseado em SVM, é construir uma superficie
de separagdo, tal que a margem de separacdo entre duas classes sejam maximas.
A construcdo desta superficie de separagdo é feita com o auxilio de vetores de su-
porte, que conceitualmente sdo as amostras de dados mais proximas da superficie
de separacgdo, sendo portanto, as mais dificeis de serem classificados, e por isso de-
sempenham um papel fundamental na localizagao 6tima da superficie de decisao
(HAYKIN, 2001). A Figura 2.4 ilustra o conceito por trds das SVMs. Na figura, a
superficie §, também denominada de hiperplano 6timo, separa as classes o] e 02,

tal que a separagdo entre elas é maxima.
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Superficie 6tima de separagéo

Vetores de Suporte

X4

Figura 2.4: Ilustragdo da superficie 6tima para padrdes linearmente separaveis.

Normalmente, problemas de classificacdo envolvem dados que ndo sdo
linearmente separdveis. Para tratar isso as SVMs fazem o uso de fung¢des kernel
(P), cuja finalidade € levar os vetores de suporte para um espaco de alta dimensao
(espago de caracteristicas) tornando-os linearmente separdveis (HAYKIN, 2001).
O kernel Gaussiano (RBF - Radial Basis Functions) dado por e MY ¢ um
exemplo desse tipo de fungdo (CAMPITELLI, 2007). A Figura 2.5 ilustra o conceito

do uso de fungdes kernel.

X4

A
Espaco de Entrada

Figura 2.5: Ilustragdo do espaco de entrada e do espago de caracteristica.

As SVMs apresentam algumas caracteristicas que as tornam atrativas para
seu uso neste trabalho. Dentre elas (LORENA; CARVALHO, 2007): boa capa-

cidade de generalizagdo, robustas diante de objetos com grandes dimensdes, tais
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como imagens, e possuem uma teoria bem estabelecida dentro da matematica e

estatistica.

Um problema no uso das SVMs é a escolha dos parametros que serao uti-
lizados no treinamento. As vezes a escolha cabe somente ao pardmetro C, que
controla o nimero de dados ndo separdveis, como € o caso de modelos SVMs de
kernel linear. Ja para modelos SVMs de kernel RBF, a decisdo cabe na melhor
combinagdo de C e 7, este por sua vez consiste na largura da funcdo RBF. A esco-
lha desses pardmetros envolve o uso de estratégias, tal como, a validag@o cruzada

(HSU; CHANG:; LIN, 2010; HAYKIN, 2001).

2.4 Caminhadas Deterministicas

Caminhadas realizadas em conjuntos de dados podem ser divididas em
duas categorias: caminhadas aleatdrias e caminhadas deterministicas. A primeira
categoria € representada por modelos onde o movimento é realizado por resultados
totalmente aleatdrios, enquanto que na segunda, a movimentacio € realizada por
regras deterministicas previamente definidas. Entretanto, ambas s@o aplicadas com
0 objetivo de explorar e caracterizar o meio modelado pelos dados (CAMPITELLI,

2007).

Diferente das caminhadas deterministicas, as caminhadas aleatérias sdo
mais estudadas e possuem uma base tedrica bem estabelecida (LIMA, 2002). Po-
rém, nos dltimos anos, modelos de caminhadas deterministicas tém despertado o
interesse de pesquisadores e o desenvolvimento de aplicacdes em diversas areas

de conhecimento (CAMPITELI, 2007; GON¢ALVES, 2010).

No contexto de caminhadas deterministicas, o0 modelo de caminhada do
turista tem apresentado bons resultados na identificacdo de padrdoes (BACKES et

al., 2006; BACKES et al., 2010; CAMPITELI, 2007). Neste trabalho, o modelo
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de caminhada do turista foi usado como uma ferramenta para a andlise de textu-
ras. As secdes a seguir, apresentam o conceito e as propriedades deste modelo de

caminhada.

2.5 A Caminhada Deterministica do Turista

A Caminhada Deterministica do Turista (CDT) foi proposta por Lima
(2002). Nela podemos imaginar um turista que caminha por um ndmero de ci-
dades N sobre um mapa de dimensdo d. A dindmica de movimentagdo do turista
¢ dada por um regra bem estabelecida, que pode ser entendida como uma fungéo
que leva o turista de uma cidade x; para uma cidade proxima x;, tal que x; e x; € N.
Em Campiteli (2007) trés regras de caminhadas sio definidas, em uma delas, por
exemplo, o caminhante escolhe dentro de sua vizinhanca a cidade com o menor

gradiente de energia com relacdo a sua cidade atual.

A movimentagdo do turista também estd associada a uma restri¢do: o tu-
rista ndo pode passar pelas cidades visitadas nos dltimos tl passos de tempos. Esta

restri¢ao é denominada de memoria do turista (LIMA, 2002).

A memodria de tamanho u, pode ser entendida como o tempo necessario
para que uma cidade possa ser visitada novamente pelo turista. Este conceito da
memoria do turista é exemplificado pela Figura 2.6, em vermelho temos um exem-

plo de trajetdria do turista.
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Tempo
t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6
u
Cidade Mapa

Figura 2.6: Um exemplo de trajetdria e do comportamento da memoria do turista.

Considerando uma memoria de tamanho p = 3, uma regra deterministica
que faca o turista caminhar pelas cidades mais préximas e que em cada instante
de tempo #; o turista visita uma determinada cidade, temos: do instante 7 até
o turista visita e armazena, respectivamente, na sua memoria as cidades 1, 2 e 3,
fazendo com que a mesma fique completamente ocupada. No instante seguinte,
13, a cidade 1 excede o tempo de permanéncia na memoria e portanto deve ser
“descartada” pelo turista. Esta acdo faz com que a memdria tenha um “espaco
livre” para armazenar a cidade 4 imediatamente visitada. Um fato interessante
ocorre nos tempos f5 € fg; em f5 o turista esquece que visitou 3 e armazena 7 na
sua memoria, no instante fg, 3 € novamente visitada e colocada na memoria. Isso
€ possivel, uma vez que o turista ja esqueceu que 3 foi visitada. Caso a memoria
fosse uma unidade maior, a cidade 3 ainda seria “lembrada”, forcando o turista a
procurar por outra cidade préxima a ser visitada, por exemplo a cidade 5, onde a
direcao pontilhada indica este caminho alternativo. Do instante #; em diante, as
futuras acdes do turista o levam a passar sempre pelas mesmas cidades: 3, 4, 8
e 7. Este ciclo no qual o turista estd sujeito é uma caracteristica da caminhada e

também um ponto de parada para o algoritmo.
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A regra dindmica imposta pela memoria produz uma trajetéria de passos
iniciais, denominada de tempo transiente e uma trajetéria periddica final, denomi-
nada de atrator (CAMPITELI, 2007). O periodo atrator p e o tempo transiente
t, representam respectivamente, o nimero de cidades na qual o turista estd apri-
sionado e o nimero de cidades que o turista visitou desde o seu ponto de partida
até a primeira cidade antes de cair em um ciclo. A Figura 2.7 ilustra esses dois

conceitos.

[
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Figura 2.7: Um exemplo de trajetéria do turista. Os quadrados em amarelo representam o tempo

transiente, os quadrados azuis o periodo atrator.

O comportamento do turista ndo estd estritamente ligado somente ao con-
ceito da memoria, mas também a configuracdo das cidades no mapa, a cidade de
partida e a funcdo deterministica de caminhada. Neste sentido, um mapa de di-
mensdo d com N cidades organizadas, terdo N trajetérias diferentes, e para cada
trajetoria haverd um determinado valor parat e p. Esses valores podem ser combi-
nados em uma distribui¢cdo conjunta S ™) definida pela equacdo 2.3 (GON¢ALVES,

u.d
2010).

N 1 lyseti=t,pi=p
SwMMZNZ o (2.3)
i=1 | 0,caso contrario
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Uma representacdo da distribuicdo conjunta resultante pode ser dada pela
matriz 2.4, onde t,,, € pmax representam, respectivamente, o tempo transiente e
periodo atrator mdximos obtido apds a aplicacdo da CDT sobre um determinado

mapa.

SO,u+1)  SOu+2) ... S(0,Pmax)

S(Lu+1 S(L,u+2) ... SO, prax

(Lu+1) (1, u+2) (1, Pmax) (0.4)
S(tmaxr, b+ 1) S(tmars L +2) .. S(tmax, Pmax)

Imax X Pmax

2.5.1 A Memoria do Turista

A memoria do turista impde uma condi¢@o de restri¢cdo para o algoritmo,
fazendo com que o caminhante seja parcialmente impedido de passar pelo mesmo
ponto (self-avoiding). Por este motivo, a caminhada deterministica do turista tam-
bém é conhecida como partial self-avoiding deterministic walk - PSADW (CAM-
PITELI, 2007).

Um turista com memoria igual a zero (4 = 0), ndo consegue se mover, e
a resposta para suas trajetorias sdo triviais, sendo o tempo transiente igual a zero,
pois o turista ndo se move, e o periodo atrator igual a um, que € a prépria cidade

inicial de uma trajetoria.

Para uma meméria igual a um (1 = 1), o turista tem informagdes somente
de seus vizinhos. Neste caso, o turista caminha até encontrar um par de cidades
em que ficard preso. Sendo portanto, o periodo atrator igual a dois e o periodo
transiente dependente da disposi¢cao das cidades no mapa e da fungdo determinis-
tica de caminhada. Apesar de poder conseguir caminhar por vérias cidades, esta

regra ndo produz uma caracteriza¢do do ambiente (BACKES et al., 2010).
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Casos em que a memoria assume valores no intervalo 1 < g < N —1 sdo
diferentes dos anteriores. Neste caso, nada pode-se concluir a respeito dos valores
dos tempos transientes e dos periodos atratores, sendo p > 1 + 1 a tinica restri¢cdo
vélida (LIMA, 2002). Esta restri¢do € devido ao nimero minimo de caminhadas
que o turista deve visitar para que uma cidade esteja acessivel novamente. Isto
explica porque os elementos da primeira coluna da matriz 2.4 sdo valores cuja a
distribui¢@o conjunta tem valores p = U + 1 e os elementos das colunas seguintes

valores maiores que y + 1.

2.5.2 Condicoes de Contorno

Em um meio limitado, as cidades que se encontram na fronteira do mapa
sofrem um determinado isolamento e acabam relacionando com seus vizinhos de
maneira diferente das cidades que estdo localizadas na regido central. Um am-
biente com esta configuragao ¢ dito apresentar condicoes abertas de contorno. Por
outro lado, quando todas as cidades sdo igualmente acessiveis, entdo o ambiente

apresenta condigoes periddicas de contorno (CAMPITELI, 2007).

Conectar as extremidades de um ambiente com condi¢des abertas de con-
torno € uma maneira de permitir que todas as cidades sejam igualmente acessiveis,
em um mapa onde as disposi¢des das cidades sao regulares. Fazendo isso, o am-
biente passard a ter as mesmas configuracdes de um meio com condi¢des perié-
dicas de contorno. A Figura 2.8 ilustra este processo para um ambiente de uma e

duas dimensdes.
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(a) Unidimensional (b) Bidimensional

Figura 2.8: Condicdes abertas e periddicas de contorno.

2.5.3 Algoritmo para a Caminhada do Turista

Baseado no algoritmo proposto por Campiteli (2007), o algoritmo descrito
a seguir, apresenta as varidveis bésicas e os procedimentos auxiliares usados para

a implementacio da caminhada deterministica do turista deste trabalho.

No Algoritmo 1, temos como entrada a memdria do turista, que pode variar
no intervalo 0 < u < N — 1 e uma matriz de vizinhanca (MV), que armazena o0s

respectivos vizinhos de cada uma das cidades do mapa.

O algoritmo ¢ aplicado para cada cidade do mapa, e cada trajetdria vai
sendo formada a medida que um atrator nio € detectado. O procedimento respon-
sével pela detecc@o dos atratores (verifica_atrator), recebe como parame-
tro uma lista de cidades visitadas pelo turista (¥) e se um atrator € formado, entio a
trajetoria € encerrada trocando o valor da varidvel parou para verdadeiro e armaze-
nando o tempo transiente e periodo atrator na matriz conjunta MC, através dos res-
pectivos procedimentos: armazena_ atrator ¢ armazena transiente.
Caso um atrator nao seja formado, é necessdrio prosseguir com a trajetoria; para
isso, uma nova cidade, dentro de sua vizinhanga, é determinada e atribuida a va-
ridvel cidade a partir de funcdo (¢). Com esta fungdo é possivel através dos
parametros (cidade, MV e () e de uma regra deterministica de caminhada pré-

estabelecida, continuar a trajetdria do turista.
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Algoritmo 1: Algoritmo Da Caminhada Deterministica do Turista.

Entrada: Matriz de vizinhanga: MV e Memoria do Turista: u
Saida: Matriz Conjunta: MC

1 inicio:

2 para (cidade = 0 até N) faca:

3 parou = falso;

4 Y. =[cidade]

5 enquanto (— parou) faca:

6 se (verifica atrator(l)) entio:
7 armazena_atrator(MC);

8 armazena_transiente(MC);
9 parou = verdadeiro;

10 fim-se

11 se-nao

12 cidade = ¢(cidade, MV, u);

13 Y. =[X, cidadel];

14 fim-se

15 fim-equanto

16 fim-para

17 fim.

Ao término do algoritmo tém-se a distribuicio conjunta em forma de ma-
triz com os tempos transientes e periodos atratores de todas as caminhadas efetu-
adas. A Figura 2.9 (b) mostra o resultado da distribuicdo conjunta do algoritmo
desenvolvido neste trabalho (mais detalhes dos aspectos do algoritmo implemen-

tado serdo tratados no Capitulo 3) e aplicado sobre uma imagem em (a).
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S,2

(a) (b)

Figura 2.9: Distribuicdo conjunta (b) resultante da aplicacdo da CDT sobre a imagem em (a) retirada

de http://sipi.usc.edu/database. Acessado em 20 de Julho de 2013).

Um dos maiores problemas da CDT estd no procedimento para a detecgdo
de atratores. Este procedimento possui um alto custo computacional e ainda é
um ponto em que se exige estudos (CAMPITELI, 2007). Mais detalhes sobre a
deteccdo de atratores, serdo apresentados no Capitulo 3, quando for discutido a

estratégia adotada para a implementacdo deste procedimento.

2.5.4 Vetores de Caracteristicas

A distribui¢do conjunta agrupa todas as informagdes resultante das trajeto-
rias do turista. Para que a CDT possa ser usada de forma eficiente, as informacdes
mais relevantes devem ser extraidas desta distribui¢ao formando os vetores de ca-
racteristicas, posteriormente usados para treinar e testar modelos de classificagao.
Em Gongalves (2010), sao apresentadas trés estratégias para a construcdo dos ve-

tores de caracteristicas. Sdo elas: Regido, Histograma e Propriedades Estatisticas.


http://sipi.usc.edu/database
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Outra estratégia avaliada em Backes ef al. (2006), permite a constru¢io do
vetor de caracteristica por meio da juncao de regides da distribuicao conjunta para
diferentes valores de memdrias. Neste trabalho, esta estratégia serd denominada de
Regioes de Diferentes Memorias. As secdes a seguir descrevem cada uma dessas

estratégias.

2.5.4.1 Regiao

A estratégia por regifo consiste em obter um vetor de caracteristicas ()
através das informagdes contidas em uma regido da distribuicio conjunta (Figura
2.10). Esta regido € dada por um intervalo de tempo transiente [z, 77] € por
um intervalo de periodo atrator [U + po, U+ prl, tal que 1, < fo <15 < lyax €
1 < po < pr < Pmax> Onde tiin, typax € Pmax TEPresentam, respectivamente, o tempo

transiente minimo, tempo transiente maximo e periodo atrator maximo da distri-

bui¢do conjunta. O vetor de caracteristicas é dado pela Equacao 2.5.

v, = [Sgg(to ‘tr, L+ po), SS\QI(IO it u+po+1)m,... ,Sm(to tr,u+pr)] (2.5)
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Figura 2.10: Estratégia de extracdo de caracterisitcas por regido. Em cinza um parte da distribuig¢do
conjunta escolhida para compor o vetor de caracterisitcas. Cada bloco em cinza representa uma

caracteristica em Y.

2.5.4.2 Histograma

Esta estratégia consiste em construir um histograma h, (p +1¢), com uma
caminhada de tamanho (p +1). Cada histograma /, corresponde a uma atributo
do vetor de caracteristicas . A Equacdo 2.6 define o vetor de caracteristicas para

esta estratégia.

n—1
Y = (1), ()] [y (pn) = Y S+ n—i)  (26)
i=0
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Esta estratégia consegue agrupar mais informagdes da distribuicdo con-
junta em um niimero menor de caracteristicas comparada com a estratégia anterior.

A Figura 2.11 ilustra esta estratégia.

S,
0.14
0.12

0.1
0.08
0.06
0.04

0.02

Figura 2.11: Estratégia de extracdo de caracteristicas por Histograma. Cada conjunto de cor repre-

senta uma caracteristica do vetor y.

2.5.4.3 Propriedades Estatisticas

As estratégias discutidas anteriormente ndo consideram todas as informa-
coes disponiveis pela distribuicdo conjunta. No trabalho de Haralick, Shanmugam
e Dinstein (1973), sdo propostas 14 propriedades estatisticas capazes de considerar
todas as informagdes contidas em uma determinada distribui¢do bidimensional, tal
como pode ser o caso da distribui¢do conjunta. Entretanto, trabalhos tais como os

de Weszka, Dyer e Rosenfeld (1976), Conners e Harlow (1980) e Clausi e Zhao
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(2003) utilizaram apenas algumas dessas propriedades. Em conjunto, elas sdo des-

critas a seguir.

Imax Pmax

Energia = 0; = Z Z S(I\f 2.7
tma)rpmax (N)
Inércia =& =Y Y (i—j)7S,5(i, ) (2.8)
i
tmax pma\' N
Entropia = &; = Z Z S( (i,)) longL 2)(1 J) (2.9)

Lmax Pmax S(N) (l, ])

Momento da Diferenca Inversa = 8; = “ 2 7 (2.10)
i i—j
tmax pm N

Y )N — v

Correlagio de Haralik = 85 = ——? (2.11)
0,0y
S =) - 58
- - )\ ’yy n,2 (l .])

Correlagdo = 8 = —— (2.12)

0: Oy

onde %, %, Ox € Oy, sdo dadas pelas seguintes equagoes:

tmax  Pmax

o, = ZZZ M (2.13)

7

o —pmf tmfs(m( ) (2.14)
y . J u,2 L] .
J i



44

tmax Pmax
B =Y (i-0)*Y SIG.)) (2.15)

1

Pmax max

Y (- Gy)ZZSL],Vz)(i,j) (2.16)
J i

%

2.5.4.4 Regioes de Diferentes Memorias

Para esta estratégia, primeiro obtém-se os vetores de caracteristicas das
distribuicdes conjuntas obtidas por diferentes valores de memorias usando a es-
tratégia por regido, e por ultimo concatena-se esses vetores, obtendo o vetor de

caracterfstica final y, tal como ilustrado pela Figura 2.12.

e

W = [We, Ws, Ws, Wz, W]

Figura 2.12: Estratégia de extracio de caracteristicas por regides de diferentes memorias. Em cinza

uma parte da distribui¢do conjunta correspondente a uma memoria L.

2.5.5 Estado da Arte

No contexto deste trabalho, pode-se encontrar trabalhos que fizeram o uso
da Caminhada Deterministica do Turista para a extragcdo de caracteristicas em ima-

gens. Esses trabalhos sd@o citados a seguir.

No trabalho de Backes et al. (2006) a CDT foi aplicada sobre imagens em
niveis de cinza, sendo possivel estabelecer uma regra deterministica de movimen-

tacdo que permitia o turista caminhar para os pixels préximos onde a diferenca
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de intensidade era minima. Utilizando a extracdo de caracteristicas por regido e
por regides de diferentes memdrias foi possivel obter bons resultados. Entretanto,
os resultados obtidos pela dltima estratégia foram os melhores, diante de regides

Ondet():(),ﬁ:l,po:lepfzz.

Campiteli (2007) utilizou a caminhada deterministica do turista para a ex-
ploracdo de ambientes aleatdrios e estruturados. Em ambientes estruturados a ca-
minhada foi aplicada como um método de andlise de imagens obtendo bons resul-
tados. Neste mesmo trabalho, Campiteli (2007) propde um algoritmo baseado na
CDT para reconhecimento de padrdes e os resultados obtidos mostram um método

eficiente e nao supervisionado de agrupamento de dados.

O trabalho desenvolvido por Backes et al. (2010) avalia a CDT sobre di-
versos aspectos e também como metodologia para a andlise de imagens. Neste
trabalho, uma imagem foi modelada como um grafo (redes complexas), sendo
cada grafo constituido de um conjunto de vértices representados pelos pixels da
imagem e um conjunto de arestas com pesos representados pelas diferencas entre
os niveis de cinza de seus vizinhos. Em seguida, grafos reduzidos foram obtidos
a partir de uma transformacgado preservando arestas de interesses. Por ultimo, a
caminhada do turista foi aplicada sobre cada grafo, obtendo vérios vetores de ca-
racteristicas, que foram concatenados resultando em um vetor final com diferentes
informagdes da imagem. Os resultados obtidos superaram resultados obtidos por
métodos tradicionais encontrados na literatura, tais como: descritores de Fourier,

Matrizes de Co-ocorréncia e Filtros de Gabor.

Em Gongalves (2010) a CDT também ¢ aplicada sobre uma imagem mo-
delada como um rede complexa. O uso das estratégias de extracdo de caracteris-
ticas por regifo, histograma e propriedades estatisticas foram avaliadas, sendo a

estratégia por histograma a que obteve os melhores resultados.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo serdo tratados os aspectos e estratégias considerados para a
implementacao do algoritmo da caminhada deterministica do turista, bem como os
pardmetros utilizados para sua aplicacdo em imagens. Também sio apresentadas
as bases de dados de imagens, sobre o qual foram realizados os testes. Por ultimo,
sdo discutidos os modelos de classificagdo baseados em Mdaquinas de Vetores de

Suporte e as estratégias usadas para melhorar suas capacidade de generalizacio.

3.1 Aspectos e Parametros da Caminhada do Turista

A Secdo 2.5 abordou a caminhada deterministica do turista de tal forma
que ndo se especifica as aplicagdes dessa técnica, mostrando apenas, os principais
aspectos e objetivos quando de sua utilizagdo. O interesse deste trabalho € apli-
car a CDT em dois conjuntos de classes de imagens para que possamos extrair

informacdes significativas capazes de representar cada uma delas.

A primeira tarefa a ser feita, antes de ajustar o algoritmo da CDT para
uma determinada aplicagdo, € relacionar suas propriedades com as propriedades
do problema em estudo. A fim de tornar sua aplicacdo possivel para este trabalho,
partiu-se da seguinte concepcao: ““ Dada uma imagem representada por uma matriz
M x N, podemos relacionar esta imagem ao mapa de cidades que o turista estard
sujeito a caminhar, neste caso um mapa bidimensional. Cada elemento (i, j) da
matriz é um pixel da imagem e portanto uma cidade com coordenada (x,y) no
mapa”. Com esta analogia pode-se adaptar corretamente a CDT e aplica-lo sobre
qualquer imagem representada por uma matriz M x N. As se¢des a seguir abordam
todas as consideragdes feitas para a implementacgao e utilizacdo do algoritmo em

imagens.
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3.1.1 Relacao de Vizinhanca

Dado que a regra de movimentacdo leva o turista para uma cidade pré-
xima, € necessdrio, antes de definirmos uma regra deterministica de caminhada,
estabelecer uma relacdo de vizinhanca para cada um dos pixels da imagem. Esta
relacdo permitiu a implementagdo da fungdo para a construgdo da matriz de vizi-

nhanga, que € uma das entradas do algoritmo definido na Secdo 2.5.3.

A secdo 2.1 estabeleceu dois tipos de relacionamentos bdsicos entre os
pixels: vizinhanga-4 e vizinhanga-8. Para facilitar o uso desses termos, serd usada

as notagdes I'y e I'g para representar, respectivamente, cada uma das relacoes.

A utilizacdo de qualquer uma das relacdes torna possivel a identificacio
dos vizinhos de cada um dos pixels. No entanto, I'y limita pela metade as chan-
ces que o turista tem de efetuar o préximo passo, além disso, se observarmos a
Figura 3.1 podemos notar que os periodos atratores a serem formados sdo maiores
do que a relacdo I's. Isto aumenta a dificuldade de encontrar um atrator e conse-
quentemente o custo computacional. Por esses motivos e com base nos trabalhos

de Backes et al. (2006) e Campiteli (2007), foi escolhida a relacdo I'g.

(@) Iy (b)I'

Figura 3.1: Considerando uma memoria it = 3, ambas as figuras, (a) e (b), apresentam os melhores

casos para a formacdo de um atrator.
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3.1.2 Funcao Deterministica de Caminhada

A principio, a CDT proposta em Lima (2002) tem por finalidade fazer com
que o turista caminhe seguindo uma regra deterministica de menor custo, ou seja,
caminhar sempre para as cidades mais préximas, tal que o custo de se deslocar de
uma para outra seja minimo. Em Campiteli (2007) e Backes ef al. (2006) onde a
CDT foi aplicada sobre imagens, o menor custo € avaliado pela diferenga entre os

niveis de cinza dos pixels.

A fim de se adotar a mesma regra deterministica de caminhada, as imagens
utilizadas neste trabalho passaram por um pré-processamento (mais detalhes sobre
as imagens serdo discutidas na Secdo 3.2), possibilitando transforma-las para uma
faixa com 256 tons de cinza. A partir dessa transformacao e respeitando a dispo-
nibilidade de pixels dada pela janela de memoria, a regra deterministica de menor
custo proposta nos trabalhos citados acima € definida da seguinte forma: “va para
o pixel vizinho que tenha o nivel de cinza mais préximo do nivel de cinza do

pixel atual”. Matematicamente temos:

Pril = H}}inﬂp(t)_l’i(t)n | pi € Tk. (3.1)

onde, p;(t) é o nivel de cinza associado ao pixel vizinho de p no instante ¢ da

caminhada.

Nesta regra deterministica de caminhada, o caminhante tende a permane-
cer em regides da imagem onde as tonalidades de cinzas sdo mais homogéneas.
Além disso, caminhadas iniciadas em regides onde as diferencas de tonalidades
s@o altas ndo se cruzam, possibilitando dessa forma, a identificacdo de bordas em
imagens (CAMPITELLI, 2007) (Figura 3.2). Esta caracteristica € interessante, pelo
fato das bordas serem importantes atributos visuais para a caracterizacio de obje-

tos (COSTA; CESAR JR., 2000). Por esses motivos e também com o propdsito de
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se manter a originalidade do algoritmo, esta foi a regra escolhida para a movimen-

tacdo do turista.

Figura 3.2: A caminhada do turista foi aplicada a imagem da esquerda. As trajetdrias (tempo
transiente + periodo atrator) para diferentes valores de memdrias foram sobrepostas e sdo mostradas

na imagem a direita. Figura retirada de Campiteli (2007)

3.1.3 Valores utilizados para a Memoria

Outro aspecto interessante e discutido foi a memoria do turista. No con-
texto deste trabalho, queremos que as caminhadas possam ser capazes de extrair

informagdes a partir da disposi¢des dos pixels de uma determinada imagem.

Foi visto que memdrias com valores pequenos iguais a 0 e 1 sdo incapazes
de caracterizar um determinado ambiente, e portanto, sdo dispensaveis. Por outro
lado, para valores grandes, as caminhadas do turista se tornam longas e complexas,
aumentando o custo computacional, devido a complexidade em detectar atratores.
Além disso, casos raros em que o turista ndo encontra um vizinho para poder

continuar sua trajetéria podem se tornar cada vez mais frequentes (Figura 3.3).
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Por esses motivos e com base no trabalho de Backes er al. (2006), os valores de

memorias usados neste trabalho foram: 2, 3,5, 7 e 11.

Figura 3.3: Uma imagem com os niveis de cinza associados a cada pixel, representando um caso
em que a memoria é maior que o nimero de vizinhos do pixel atual, fazendo com que o turista fique

totalmente preso. A trajetéria em vermelho indica o caminho percorrido pela turista.

Dado a relagdo I's e os valores de memorias a serem usados, o Unico caso
em que o problema descrito pela Figura 3.3 pode acontecer € para o valor de me-
moria igual a 11. Para resolver este problema uma restri¢do foi acrescentada ao

algoritmo levando-o a desconsiderar caminhadas deste tipo.

3.1.4 Condicoes de contorno

Na Secdo 2.5.2 foi discutido as condi¢des de contornos fechadas e periddi-
cas. Para a condicdo de contorno fechada os pixels situados na borda das imagens
ndo possuem a mesma relacdo de vizinhanga que os pixels centrais. Diferente-
mente, a condi¢do peridédica de contorno garante que todos os pixels mantenham
a relacdio I'y definida. Neste sentido, a fim de preservar a mesma quantidade de

vizinhos para todos os pixels de uma imagem e que todos possam ser igualmente
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acessiveis, a condicdo de contorno adotada durante a implementacdo do algoritmo

foi a condicao periddica de contorno.

3.1.5 Critério de Desempate

Até entdo, foi apresentado o problema em que o turista fica encurralado
e sem chances de continuar com sua caminhada. Este problema ocorre principal-
mente devido aos valores altos de memoria. Entretanto, a relacdo de vizinhanga
e a disposicdes dos pixels na imagem, também sdo fatores que influenciam neste

problema.

Um outro problema surge quando dois ou mais pixels satisfazem a Equa-
cdo 3.1. Este problema, denominado de empate, ocorre principalmente devido a
regra deterministica de caminhada (CAMPITELI, 2007). Uma solug¢do adotada
por Campiteli (2007) e Backes et al. (2006) se resume em: caso haja um empate
a proxima cidade € a primeira cidade no sentido hordrio. A Figura 3.4 (a), ilus-
tra um momento de empate do turista e a solucdo propriamente dita. Na imagem,
cada pixel estd associado ao seu valor de cinza e o turista se encontra no pixel mais
interno, cujo o valor de cinza € 220, além disso, seus vizinhos estdo enumerados
de 1 a 8 no sentido horario. Devido a regra de movimentacdo definida na sec¢io
anterior, as cidades rotuladas com 1 e 5 sofrem um empate e pela solug@o proposta,

ordena que o pixel de rétulo 1 seja a proxima cidade da caminhada.

Esta solug¢do de desempate € interessante pois preserva a natureza deter-
ministica do algoritmo (GON¢ALVES, 2010). No entanto, diferentes caminhadas
podem ser obtidas para uma mesma imagem, caso esta venha sofrer uma transfor-
macao de rotacdo (BACKES et al., 2006). A Figura 3.4 (b) é a mesma em (a),
porém rotacionada 90° a esquerda, nota-se agora que o pixel a ser escolhido é o

pixel que havia sido rotulado como 5.
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Figura 3.4: O critério de desempate buscando a primeira cidade no sentido hordrio é variante a

rotacao.

3.1.6 Estratégia de Deteccao de Atratores

A detec¢do de atratores também € um problema da caminhada determinis-
tica do turista, sendo o ponto do algoritmo com o maior custo computacional. Este
custo se deve a memoria do turista que permite a repeti¢des de cidades sem que

isso forme um atrator (BACKES, 2010; GONcALVES, 2010).

A primeira versdo do algoritmo implementado neste trabalho, realizou a
deteccdo de atratores por meio de forca bruta, onde duas sequéncias iguais em
uma lista de cidades visitadas era procurada. Entretanto viu-se que, o tempo gasto
na realizagdo das caminhadas em imagens era muito alto, isso fez com que novas
estratégias fossem estudadas. Por fim, uma estratégia apresentada por Backes et
al. (2010) foi adotada e permitiu uma boa reducio no custo computacional. Ela é

descrita a seguir.
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Para facilitar a deteccdo de atratores duas listas sdo mantidas, uma que
armazena todas os pixels visitados a medida que o turista caminha pela imagem, e
uma segunda lista que mantém as informagdes dos instantes em que cada um dos
pixels foi visitado. Na Figura 3.5 podemos ter a ideia de como essas duas listas

foram tratadas durante uma caminhada.

Tempo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

[s[e]l7]fro] o [xa][

Figura 3.5: Listas auxiliares para a detecgdo de atratores. A lista a esquerda armazena cada pixel e
o instante em que ele foi visitado. A lista a direita mantém todos os pixels na ordem em que foram

visitados. Um atrator € formado, sendo composto pelas cidades 13, 11 e 12.

A Figura 3.5 também ilustra o momento em que um atrator foi formado.
Se observarmos as sequéncias que vao dos instantes 6 a 8 e de 9 a 11 podemos
ver que elas sdo iguais e que a partir do instante 12 em diante, o turista ird repetir
essas mesmas cidades. Portanto, pode-se concluir que é necessario, no minimo,

trés visitas para a identificacdo de um atrator.

Manter uma lista auxiliar que armazena os instantes em que os pixels fo-
ram visitados é uma estratégia interessante, pois pode-se consultar diretamente

esta lista e verificar se o pixel atual do turista ja foi visitado no minimo trés vezes.
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Se sim, os dois trechos, limitados pelos instantes em que este pixel foi visitado
da lista auxiliar, sdo comparados. Caso eles sejam iguais entdo um atrator foi
formado. No exemplo descrito pela Figura 3.5, consta-se que o pixel atual 13 j4
foi visitado pela terceira vez, fazendo que os trechos de 6 a 8 e de 9 a 11 sejam

comparados na lista a direita, identificando o atrator.

Pode-se observar que esta estratégia para a deteccdo de atratores evita a

busca por for¢a bruta melhorando o desempenho do algoritmo.

3.1.7 Estratégias utilizadas para a extracao de caracteristicas

A Secdo 2.5.4 apresentou quatro estratégias para a extracdo de caracte-
risticas da distribui¢do conjunta resultante da caminhada do turista. Foram elas:
Regido, Histograma, Propriedades Estatisticas e Regides de Diferentes Memorias.

Neste trabalho, todas foram utilizadas.

A estratégia por Regido, tal como foi discutido, extrai as caracteristicas a
partir de uma regido da distribui¢do conjunta. Apesar de ndo haver uma regra para
a escolha da regido, em Backes et al. (2006) valores para to = 0,1y = 4,py = 1
pr =5 apresentaram resultados interessantes. Neste trabalho, foram consideradas
regides do inicio da distribuicdo conjunta assim como valores distantes. Em Gon-
calves (2010) esta estratégia foi usada e permitiu concluir que as informacdes mais

relevantes estdo no inicio da distribui¢do conjunta.

Na estratégia por Histograma, o tamanho das caminhadas utilizadas para
compor o vetor de caracteristicas foram: 2+u, 3+u, 5+, 10+u, 20+u e 35+u.
Com esses valores é possivel agrupar informacdes que estdo somente no inicio e
também agregar as que estdo no inicio e no fim da distribui¢do conjunta, para a

criagdo do vetor de caracteristica.
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Para a estratégia utilizando regides de diferentes memorias, adotou-se os
mesmos intervalos utilizados para a estratégia por regido, variando a juncdo das
distribuicdes conjuntas obtidas por diferentes memorias. A variacdo da juncgdo de

diferentes distribuicdes fizeram o uso dos seguintes vetores de caracteristicas.

v = [v2, y3] (3.2)

v =[v2,y3, y5] (3.3)
V= [v2, 3, ¥5, ] (3.4)
v = [y, ¥3, 5, v7, v (3.5)

onde y; € o vetor de caracteristica obtido pela estratégia por Regido da distribui¢io

conjunta resultante da memoria i.

Por dltimo, a estratégia utilizando propriedades estatisticas foi aplicada
sobre a distribuicdo conjunta que melhor descreveu as texturas. Em Gongalves
(2010), avaliou-se cada uma das propriedades. Aquelas que resultaram os qua-
tro melhores desempenhos foram agrupadas e reavaliadas. Neste sentido, além da
aplicacdo das propriedades estatisticas sobre a distribui¢do conjunta que melhor
descreveu a textura, também serdo adotadas as estratégias descritas pelo traba-
lho citado. Entretanto, serdo agrupadas somente as duas propriedades de melhor
desempenho, para que possa ser possivel visualizar a representacio espacial das

classes de imagens.
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3.2 Bases de Dados

A caminhada do turista considerando os aspectos discutidos nas secdes
anteriores foi aplicada sobre duas bases de dados de imagens. Sao elas: Outex
(OJALA et al., 2002) e a que denominaremos neste trabalho de BTexCA - Base de

Texturas de Cana de Aciicar. Elas sao discutidas a seguir.

3.2.1 Outex

A base de dados Outex criada por Ojala et al. (2002), contém uma vari-
edade de texturas com o propédsito de aplicagdes de algoritmos de classificacio
(supervisionados e ndo supervisionados) e segmentacdo. Atualmente ela contém
320 tipos de texturas provenientes de superficies naturais apresentando variagoes
de iluminagao, rotagdo e escala em suas estruturas. Além disso, a base é de acesso

livre! e tem a contribuicio de diversos grupos de pesquisas.

Neste trabalho, as classes de texturas utilizadas foram retiradas da cole-
¢do Outex_TC_00012>, que se trata de um conjunto de 24 classes de texturas de
dimensdes 128x128 em niveis de cinza, para serem empregadas em problemas de
classificacdo. As classes selecionadas foram: canvas00I e canvas002, cada uma
com 20 amostras de treinamento e 180 amostras de testes, estas com rota¢des de
45°,90°, 135°, 180° e 225°. A Figura 3.6 apresenta uma amostra para cada uma

das classes.

As propor¢des em que os dados nesta base estdo separados seguem de
10% para treinamento e 90% para testes. Normalmente, o que se faz é separar

mais amostras para o conjunto de treinamento do que para o conjunto de testes. Em

IDisponivel em: http://www.outex.oulu. fi. Acessado em 20 de Julho de 2013.
2Disponfvel em: http://www.outex.oulu.fi/index.php?page=classification. Aces-

sado em 20 de Julho de 2013.
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(a) canvas001 (b) canvas002

Figura 3.6: Uma amostra de cada uma das classes retiradas da base Outex.

Haykin (2001) é sugerido 50% das amostras para treinamento, 25% para validacao

cruzada e 25% para testes.

Por esses motivos e também para tornar o processo de separacdo da base
de dados Outex similar ao que foi feito com a base de dados das imagens de canas,
70% das 200 amostras foram separadas para compor o conjunto de treinamento,
sendo as restantes utilizadas para validar os modelos SVMs. A escolha das 70%
das amostras foi feita de maneira aleatdria, para que as amostras sobre o efeito das

rotagdes tenham as mesmas chances de serem selecionadas diante das outras.

Os resultados obtidos pela aplicacio da CDT sobre a colecio Ou-

tex_TC_00012 na sua forma original é apresentado pelo Apéndice A.

3.2.2 BTexCA

A BlexCA, Base de Texturas de Canas de Aciicar, ¢ uma base de dados
criada para atender os objetivos deste trabalho. Ela contém 800 amostras de tex-

turas, no qual 400 s@o provenientes de cortes manuais e 400 de cortes mecanicos.
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A base de dados foi construida seguindo as etapas ilustrada pela Figura 3.7 com o

auxilio do Software Matlab 3. Essas etapas sdo descritas a seguir.

Filtro |[—=>| ©rd —=>

64

® @ ®

Figura 3.7: Etapas realizadas para a construg@o da base BTexCA

Na etapa 1 a regido de uma imagem de alta dimensdo foi selecionada,
derivando outra imagem que exibia somente um dado tipo de corte (manual ou
mecanico). Esta nova imagem, ainda relativamente grande, foi apresentada a fun-
cdo, etapa 2, cuja saida foi a imagem em niveis de cinza. Em seguida, a imagem
proveniente foi apresentada para uma segunda funcdo, etapa 3, um filtro que pos-
sibilitou retirar as diferencas de iluminagdo presentes na imagem. Na etapa 4, uma
funcdo de grid permitiu recortar a imagem em vérias outras de dimensdes 64x64,
posteriormente salvas em uma base de dados, etapa 5. Este processo repetiu-se
por 5 imagens de alta dimensdo, gentilmente fornecidas por uma empresa de con-
sultoria do setor de Automagdo Industrial, até que fossem obtidas 400 imagens de
cortes mecanicos e 400 de cortes manuais, criando a base de dados final, deno-
minada BTexCA. As proporc¢des de amostras usadas no treinamento e teste foram
respectivamente, 70% e 30%. A Figura 3.8 mostra uma amostra de dados para

cada uma das classes retirada desta base de dados.

3 http://www.mathworks.com/products/matlab/. Acessado em 20 de Julho de 2013.
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(a) Corte Manual (b) Corte Mecanico

Figura 3.8: Uma amostra de cada uma das classes retiradas da base BTexCA.

3.3 Modelos de Classificacao

A Secdo 2.3 apresentou os conceitos por trds das Maquinas de Vetores de
Suporte e suas principais caracteristicas, dentre elas a capacidade de generalizacio
e a robustez em grandes dimensdes (LORENA; CARVALHO, 2007), tornando-as

ferramentes atrativas para este trabalho.

Neste trabalho investigamos dois tipos de modelos SVMs: SVM com ker-
nel linear e SVM com kernel RBF. Para a implementacdo dos modelos SVMs
contamos com o auxilio da biblioteca LIBSVM*(CHANG; LIN, 2011), que prové
uma interface simples de programacdo, modelos SVMs ja implementados e exten-

sOes para o Matlab.

A estratégia usada para a escolha do parametro C para kernel linear € a
melhor combinacgdo (C, y) para o kernel RBF foi a estratégia de busca em grid com
5-fold crossvalidation, onde 27> < C < 215 ¢ 2715 < y < 23. Também avaliamos

modelos sem o uso da valida¢do cruzada, para isso os valores de C e Y utilizados

4Dispom’vel em:http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/. Acessado em 20 de Julho

de 2013
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foram padrdes da biblioteca LIBSVM, respectivamentes iguais a 1 e 1/(ndmero de

caracteristicas do conjunto de treinamento).

3.4 Configuracoes de Hardware e Softwares utilizados

O Hardware e o Sistema Operacional, no qual foram utilizados os testes,

tém as seguintes configuracoes:

e Sistema Operacional Ubuntu 11.04, 64 bits.

e Core i3 de 8 GB de memoria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo apresentaremos os resultados obtidos. Primeiramente, ire-
mos mostrar os resultados obtidos sobre a base de dados Outex, seguidos da base

de dados BTexCA.

A obtengdo dos resultados partiu da aplicacdo da CDT sobre as imagens.
Para cada valor de memdria utilizado, foi obtida uma determinada distribui¢ao
conjunta, sobre a qual foram utilizadas as estratégias de extracdo de caracteristicas
para a geracdo dos vetores de caracteristicas. Estes, foram usados para treinar e

avaliar modelos SVMs.

4.1 Base Outex

Esta Secdo apresenta os resultados obtidos sobre a base de dados Outex.

Para esta base foi considerado os valores de memorias iguaisa?2,3,5¢e 7.

4.1.1 Estratégia por Regiao

Os resultados obtidos pelos modelos SVMs, Linear e RBF, utilizando a es-
tratégia por Regido sdo mostrados, respectivamente, pelas Tabelas 4.1 e 4.2. Nas
tabelas, a primeira coluna refere-se ao intervalo considerado para extrair as carac-
teristicas da distribui¢do conjunta. Os valores apresentados indicam o percentual
de amostras do conjunto de teste corretamente classificadas pelos modelos SVMs,
portanto quanto maior o valor melhor é o desempenho do modelo SVM. Também
¢ indicado se os modelos fizeram ou ndo o uso da validagdo cruzada. Se sim, entdo
os resultados s@o apresentados pelas colunas CV (com validacdo cruzada), caso

contrdrio sdo apresentados pelas colunas SV (sem validacdo cruzada). As tabe-
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las também indicam o valor da memdria utilizada pelo turista para a obtencéo da

distribuicdo conjunta.

Tabela 4.1: Porcentagem de acerto dos modelos SVM com kernel linear sobre a base de dados

Outex, utilizando a estratégia de extracdo de caracteristicas por Regido.

Memorias
Intervalo
[t0,2] € [po, py] Sv (6% SV (6% N CvV SV CvV
[0,1] e [L,2] 55.83%  72.50% | 88.33%  94.16% | 58.33%  74.16% | 75.00%  78.33%
[0,4] e [1,5] 67.50%  87.50% | 92.50%  96.66% | 79.16%  83.33% | 91.66%  93.33%
[3,5] e [1,3] 71.66%  75.00% | 63.33%  64.16% | 67.50%  75.83% | 80.00%  80.83%
[6,8] e [4,7] 55.83%  55.83% | 65.83%  65.83% | 64.16% 65.00% | 67.50%  70.00%
9,11] e [5,8] 55.00%  55.00% | 52.50%  52.50% | 56.66%  60.00% | 59.16%  59.16%

Tabela 4.2: Porcentagem de acerto dos modelos SVM com kernel RBF sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extrag@o de caracteristicas por Regido.

Memorias
Intervalo
[t0,17] € [po, py] Sv (&% Sv CvV Sv Ccv Sv Ccv
[0,1] e [1,2] 55.83%  75.00% | 88.33%  94.16% | 58.33% 74.16% | 75.00%  81.66%
[0,4] e [1,5] 67.50%  86.66% | 92.50%  92.50% | 78.33%  81.66% | 91.66%  92.50%
[3,5] e [1,3] 71.66%  71.66% | 63.33%  61.66% | 67.50% 75.00% | 80.00%  80.83%
[6,8] e [4,7] 55.83% 54.16% | 65.83%  65.00% | 64.16%  63.33% | 67.50%  70.00%
9,11] e [5,8] 5333%  5833% | 54.16%  52.50% | 56.66%  58.33% | 59.16%  55.83%

Podemos observar que o melhor resultado obtido foi de 96.66% pelo mo-
delo SVM de kernel linear, com o uso da validagcdo cruzada. As caracteristicas
extraidas considerou a regido to = 0,7, =4, po = 1 € py = 5 da distribuigio con-
junta obtida para memoria do turista igual a 3. Em Backes et al. (2006) este mesmo

intervalo conseguiu resultados interessantes.
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Também € observado que o desempenho de ambos os modelos é melhor
quando consideramos regides do inicio da distribuicdo conjunta. Note que a por-
centagem de acertos tende a diminuir para intervalos distantes (trés tltimas linhas
de cada tabela). Este aspecto foi avaliado em Gongalves (2010), no qual é con-
cluido que os valores mais representativos para a composicao das caracteristicas

estdo no inicio da distribuicao conjunta.

4.1.2 Estratégia por Histograma

Os resultados utilizando a estratégia baseada em Histograma sdo mostra-
dos nas Tabelas 4.3 para os modelos SVMs com kernel linear e 4.4 com kernel
RBF. Aqui, a primeira coluna das tabelas indicam o tamanho das caminhadas con-

sideradas para a constru¢do do vetor de caracteristica.

Tabela 4.3: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel linear sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragdo de caracteristicas por Histograma.

Memorias
t+p 2 3 5 7
Sv Ccv % (64" N\Y (64" N\Y Ccv

24+4u | 61.66%  62.50% | 85.83% 88.33% | 63.33% 65.83% | 74.16%  T4.16%
3+1 | 58.33% 55.83% | 85.00% 87.50% | 67.50%  73.33% | 82.50%  85.00%
S+u | 60.00%  60.00% | 89.16% 90.83% | 80.00% 84.16% | 94.16%  95.00%
10+p | 65.00%  66.66% | 91.66% 91.66% | 90.00%  90.00% | 90.83%  93.33%
20+p | 68.33%  66.66% | 91.66%  92.50% | 86.66%  88.33% | 90.00%  92.50%
35+p | 64.16%  68.33% | 90.83% 91.66% | 86.66%  90.00% | 89.16%  92.50%

Para esta estratégia, a melhor acuricia foi do modelo SVM com kernel
linear, cujo valor foi de 95%. A extrac@o de caracteristicas ocorreu a partir da
distribuicao conjunta obtida com o uso da memdria igual a 7, com caminhadas de

tamanho 5+ . O tamanho da caminhada considerada é coerente com o intervalo
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Tabela 4.4: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel RBF sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragdo de caracteristicas por Histograma.

Memorias
t+p
N Cv Y% Cv NY% Ccv MY Cv

2+4p | 61.66%  60.83% | 85.83% 88.33% | 63.33% 66.66% | 74.16%  75.83%
3+p | 58.33% 55.83% | 85.00% 87.50% | 67.50%  68.33% | 82.50%  85.00%
S5+u | 60.00% 58.33% | 89.16%  92.50% | 80.00% 83.33% | 94.16% 94.16%
10+4¢ | 65.00% 65.00% | 91.66% 91.66% | 90.00%  90.00% | 90.83%  93.33%
20+p | 68.33% 64.16% | 91.66% 91.66% | 86.66%  87.63% | 90.00%  91.66%
35+u | 64.16% 68.33% | 90.83%  90.83% | 86.66% 86.82% | 89.16%  90.11%

do melhor resultado obtido pela estratégia anterior, uma vez que as caminhadas

deste tamanho sdo limitadas pelos intervalos to =0, 1y =4, po =1 e py = 5.

Diferente do que foi obtido em Gongalves (2010), os modelos ndo tiveram
seus resultados prejudicados a medida que o intervalo foi aumentado e, de certa
forma, permaneceram ligeiramente proximos a partir de 5+ u. Isso € aceitdvel,
uma vez que os valores de interesse, estdo no inicio da distribui¢do conjunta e
diferente da estratégia por regiao, onde podemos considerar valores particulares da
distribuicao conjunta para compor o vetor de caracteristicas final, nesta estratégia,
mesmo agrupando os valores que estdo distantes na distribui¢do, os valores no

inicio sempre serdo considerados.

4.1.3 Estratégia por Regioes de Diferentes Memorias

A realizagdo dos testes usando a estratégia de extragdo de caracteristicas
por regides de diferentes memorias, adotou os mesmos intervalos utilizados na

estratégia por regido. Os resultados sdo apresentados pelas Tabelas 4.5 e 4.6.
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Tabela 4.5: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel linear sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragdo de caracteristicas por Regifio de Diferentes Memorias.

Memorias
Intervalo [2,3] [2,3,5] [2,3,5,7]
[to,t7] e [po, py] SV CvV NY% Cv MY CvV
[0,1] e [1,2] 80.83% 95.00% | 79.16%  96.66% | 83.33%  97.50%
[0,4] e [1,5] 90.00%  95.00% | 92.50%  95.83% | 95.83%  96.66%
(3,5] e [L,3] 70.00%  75.00% | 76.66%  77.50% | 81.66%  78.33%
(6,8] e [4,7] 55.83% 55.83% | 66.66%  66.66% | 66.66%  74.16%
[9,11] e [5,8] 52.50% 54.16% | 58.33% 58.33% | 56.66%  63.33%

Tabela 4.6: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel RBF sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extrac@o de caracteristicas por Regido de Diferentes Memdrias.

Memorias
Intervalo 2, 3] [2,3,5] [2,3,5,7]
to.tf e [po.ps] | SV cv SV cv SV cv
[0,1] e [1,2] 80.83%  90.00% | 79.16%  92.50% | 83.33%  94.16%
[0,4] e [1,5] 90.00%  90.00% | 92.50%  92.63% | 95.83%  96.66%
(3,5] e [1,3] 70.00%  75.83% | 76.66%  75.83% | 81.66%  78.33%
[6,8] e [4,7] 66.66% 61.66% | 66.66% 67.50% | 66.66%  72.50%
[9,11] e [5,8] 53.33% 56.66% | 58.33% 57.50% | 56.66%  52.50%

Como € observado, esta foi a estratégia de maior percentual de acertos,

com 97.50% considerando regides onde 7o = 0, 1y =1, po = 1 e py = 2 de distri-

bui¢des conjuntas obtidas de memorias iguais a 2, 3, 5¢e 7.

As mesmas observagdes feitas pela utilizacio da estratégia por regido tam-
bém podem ser analisadas para esta estratégia, segue: melhor acurdcia para regides
no inicio da distribui¢do conjunta e a contribui¢c@o da validacdo cruzada para a me-

lhoria dos resultados.
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Melhores valores de acuracia utilizando esta estratégia podem ser expli-
cados com base na Figura 3.2, mostrada na Secdo 3.1.2. Na figura, a juncdo de
diferentes trajetdrias obtidas por diferentes memorias permitiu a reconstrucio de
uma determinada imagem. Neste sentido, a utilizagdo da estratégia por regides de
diferentes memorias possibilitou uma descri¢cdo mais geral das texturas das ima-
gens, permitindo obter mais caracteristicas que distinguem melhor as duas classes

e consequentemente melhorando a acuricia dos modelos.

Foi observado até entdo que as distribuicdes conjuntas obtidas a partir das
memorias 3 e 7, dentre as utilizadas, sdo as que melhor descrevem as texturas desta
base de dados. Por este motivo, também foi feito o uso da estratégia de regides de
diferentes memorias, considerando o intervalo 7o = 0,1y =1, po =1 e py =2, para
essas distribui¢Oes, ja que, somente as duas ndo foram consideradas. A taxa de
acerto obtida foi de 98.33%, para um modelo SVM com kernel linear e com o uso
de validacao cruzada. Este resultado mostra que a jun¢do de informagdes da distri-
bui¢do conjunta, cujo resultados ndo sdo satisfatorios, podem acabar prejudicando

o desempenho dos modelos.

4.1.4 Estratégia utilizando Propriedades Estatisticas

Apesar da distribuicdo conjunta obtida para a memdria igual a 7 ter apre-
sentado bons resultados, no geral, a distribui¢do conjunta obtida pela memoria de
valor 3 obteve o melhor desempenho. Para verificarmos se todas as informagdes
desta distribuicdo conjunta podem ser usadas para descreverem as classes de tex-
turas, aplicamos as propriedades estatisticas sobre esta distribuicio. Os resultados
sdo apresentados pela Figura 4.1. A Figura 4.2 apresenta parte da distribui¢do

conjunta obtida pela memoria igual a 3 para cada uma das classes.
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Figura 4.1: Porcentagem de acertos para cada uma das propriedades estatisticas sobre a distribui¢ao
conjunta obtida para a memoria do turista igual a 3, sobre a base de dados Outex. Em (a) a acuricia

dos modelos SVMs de kernel linear. Em (b) a acuracia dos modelos SVMs de kernel RBF.

Na figura, também € apresentado os resultados obtidos com o uso da vali-
dacdo cruzada (em azul) e sem o uso da mesma (em vermelho). Pelos resultados,
as propriedades com os melhores resultados foram &; e 04, respectivamente defi-

nidos pelas Equacdes 2.7 e 2.10.

A juncdo das duas propriedades para a formagdo de um novo vetor de
caracteristicas apresentou uma taxa de 66.66% de acerto tanto para modelos SVMs

de kernel linear, quanto para os de kernel RBF, com o uso da validagdo cruzada.

Também foi avaliado a discriminacdo dos modelos para todas as proprie-
dades em conjunto. Os resultados obtidos foram de 50% para o modelo de kernel

RBF € 59.16% com kernel linear, ambos com o uso da validacdo cruzada.
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Para esta base de dados as propriedades estatisticas ndo indicaram bons
resultados, significando que considerar todas as informagdes da distribuicao con-
junta ndo é interessante. Em Gongalves (2010) a energia (6;) também foi a propri-
edade que obteve o melhor resultado, sendo que o uso das 4 melhores estatisticas

resultou em uma acuracia de 91.98%.

A justificativa para esses resultados obtidos com o uso das propriedades
estatisticas, também pode ser explicado com base nas Figuras 4.3 e 4.4. Na figura,
pode-se notar que as classes estdo praticamente sobrepostas resultando em uma

separacgdo ruim por parte do classificador.

Foi possivel realizar esta apresentac@o espacial entre as classes devido a

juncgéo das duas melhores propriedades estatisticas (8; e 84) obtidas.

0.019
0.018
*
&
0.017 *c:D ¥
* * 0]
0.016 * Tk :*
N > d‘eg *
X 0.015
% *
» Vetores de suporte do modelo que

0.014 * fezousodaVC

¥ canvas001 O canvas002

Reta de separagao das classes
com o uso daVC

Reta de separacao das classes
sem o uso da VC

0.013

0.012

0.16 0.165 0.17 0.1)25 0.18 0.185 0.19

1

Figura 4.3: Representacio espacial entre as classes utilizadas pela bases de dados Outex. A imagem
mostra as superficies 6timas de separa¢des para um modelo SVM com kernel linear, com e sem o

uso da validagdo cruzada. X, e X, representam, respectivamente, d; e Oy
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Figura 4.4: Representagio Espacial entre as classes utilizadas pela bases de dados Outex. A imagem
mostra as superficies 6timas de separagdes para um modelo SVM com kernel RBF, com e sem 0 uso

da validagdo cruzada. X; e X, representam, respectivamente, §; € 64

4.2 Base BTexCA

A seguir sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para a base

de dados BTexCA.

4.2.1 Estratégia por Regiao

Os resultados obtidos pelos modelos SVMs sobre a base de dados Outex,
nos permitiu concluir que os valores mais interessantes para a representacio das
texturas estdo no inicio da distribuicdo conjunta. Devido a isso, resolveu variar
um pouco mais os intervalos do inicio das distribuicdes conjuntas e desconsiderar
intervalos muito distantes. Além disso, as distribui¢des conjuntas obtidas para essa

base de dados resultaram de valores de memorias iguaisa 2,3, 5,7 e 11.
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Na utilizacdo do modelo SVM com kernel linear obtemos os resultados
mostrados pela Tabela 4.7. A melhor porcentagem de classificacdo obtida foi de
95%, onde a regido da distribui¢do conjunta considerada foi7g = 0,1y =2, po =1

e pr = 3 obtida da memoria do turista igual a 2.

Tabela 4.7: Porcentagem de acerto dos modelos SVM com kernel linear sobre a base de dados

BTexCA, utilizando a estratégia de extrac¢do de caracteristicas por Regido.

Memoérias
Intervalo 5 11
[tn.lf] e [pn.pf] N Ccv N CcvV SV CcvV NY% Ccv NY% Ccv
[0,1] e [1,2] 88.33% 93.33% 75.83% 85.00% 55.41% 68.75% 60.00% 67.50% 54.58% 65.83%
[0,2] e [1,3] 89.58% 95.00% 76.25% 88.75% 53.75% 69.58% 59.58% 68.75% 57.50% 64.16%
[0,3] e [1,4] 90.41% 93.33% 77.08% 87.91% 55.41% 69.16% 62.91% 70.41% 54.58% 68.75%
[0,4] e [1,5] 90.83% 92.50% 77.91% 88.33% 56.66% 65.00% 61.66% 71.66% 53.33% 70.41%
[0,5] e [1,6] 90.41% 92.50% 76.66% 87.08% 56.25% 69.58% 60.83% 74.58% 56.25% 70.83%
[0,7] e [1,8] 90.00% 92.91% 75.83% 88.75% 55.41% 71.66% 59.16% 72.50% 57.91% 72.08%
[3,4] e [1,2] 72.91% 81.66% 75.83% 76.25% 56.25% 58.75% 48.33% 49.16% 50.41% 46.25%
[3.5]e[1,3] 73.33% 82.08% 76.66% 75.00% 57.50% 62.50% 52.08% 59.58% 48.75% 49.16%
[3,4] e [2,3] 67.91% 68.75% 56.66% 57.91% 60.83% 61.66% 47.08% 49.16% 50.41% 53.33%
[3,5] e [2,4] 65.00% 69.58% 55.00% 58.33% 57.91% 65.41% 50.83% 50.41% 52.08% 5291%

Uma melhor visualizacdo dos resultados da Tabela 4.7 € mostrado pela
Figura 4.5. Em (a) € apresenta a porcentagem de acertos obtida pelos modelos que
fizeram o uso da validacdo cruzada. Em (b) é apresentado a porcentagem média
do aumento da taxa de acertos pelos modelos que adotaram o uso da validacdo

cruzada.
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(@) (b)

Figura 4.5: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com validacao cruzada para
cada um dos intervalos. Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da validagdo

cruzada.

Para o modelo com kernel RBF os resultados sdo mostrados na Tabela
4.8. Neste modelo o melhor resultado obtido foi 94.16% de acertos. A Figura 4.6
ilustra a porcentagem de acertos para os modelos que fizeram o uso da validagdo

cruzada e a contribuicdo da mesma para o aumento da porcentagem de acertos.

Assim como os resultados obtidos sobre a base de dados Outex, nds ob-
servamos mais uma vez que valores do inicio da distribui¢do mostraram ser mais
interessantes para o desempenho dos modelos SVMs e o quanto a validagao cru-

zada é importante para a melhoria da acurdcia dos mesmos.

Outro aspecto interessante foram as distribui¢des conjuntas obtidas. Na
base Outex as distribuicdes que melhor descreviam as texturas foram obtidas a
partir da memoria igual a 3 e 7. Para a base BTexCA, memorias altas ndo mostra-

ram resultados satisfatdrios, sendo as distribuicdes obtidas de memdrias iguais a
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Tabela 4.8: Porcentagem de acerto dos modelos SVMs com kernel RBF sobre a base de dados

BTexCA, utilizando a estratégia de extracdo de caracteristicas por Regido.

Memorias
Intervalo 2 3 5 11
[to,1f] e [po. Py N cv N% Ccv SV Ccv SV (64% SV (64%
[0,1]e[1,2] 88.75% 92.91% 75.41% 86.66% 54.58% 65.83% 56.66% 64.16% 53.75% 61.66%
[0.2] e [1,3] 89.58% 94.16% 76.25% 88.33% 53.33% 69.16% 62.91% 66.66% 54.16% 66.25%
[0,3] e [1,4] 90.41% 93.75% 77.08% 88.33% 53.75% 68.33% 58.33% 67.91% 56.25% 67.08%
[0,4] e [1,5] 90.83% 92.91% 77.91% 87.91% 56.25% 66.66% 58.75% 70.41% 55.00% 71.66%
[0,5] e [1,6] 90.41% 92.91% 76.66% 87.91% 56.25% 70.00% 60.00% 70.83% 54.16% 69.16%
[0,7] e [1,8] 90.00% 92.91% 77.50% 89.16% 55.00% 72.08% 58.75% 71.66% 57.08% 68.75%
[3.4]e[1,2] 72.08% 82.08% 76.25% 75.83% 51.25% 57.50% 48.75% 59.16% 48.33% 48.33%
[3,5] e [1,3] 73.33% 80.41% 77.08% 75.00% 58.33% 62.50% 51.25% 58.33% 49.16% 48.75%
[3.4] e [2,3] 67.08% 68.33% 56.66% 57.08% 60.83% 65.00% 50.41% 52.50% 50.83% 53.75%
[3,5] e [2.,4] 65.00% 67.91% 55.00% 55.41% 57.91% 63.33% 50.00% 48.75% 52.08% 54.58%

Taxa de Acertos (%)

45

Ganho (%)

[01 [02] [03] [04] [05 [07] [34] [35 [34] [3.5]
121 1,31 [1.4 [15 [1.6] [1.8] [1.2] [1,3] [23] [24]
Intervalos
(a) (b)

Figura 4.6: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com valida¢@o cruzada para
cada um dos intervalos. Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da validagdo

cruzada.

2 e 3 mais adequadas. Isso mostra que nio h4 necessidade do turista realizar ca-

minhadas tdo distantes para obter informagdes suficientes para a representacdo da
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textura, uma vez que as informagdes mais relevantes estdo no inicio da distribui¢ao

conjunta, bem como para valores pequenos de memdrias.

4.2.2 Estratégia por Histograma

Os resultados usando a estratégia por Histograma sido apresentados pela
Tabela 4.9 para modelos SVM de kernel linear e pela Tabela 4.10 para modelos de

kernel RBF. A ilustragcdo dos resultados sdo mostrados pelas Figuras 4.7 e 4.8.

Tabela 4.9: Porcentagem de acerto do modelo SVM de kernel linear sobre a base de dados BTexCA,

utilizando a estratégia de extra¢do de caracteristicas por Histograma.

Memérias
t+p 5 1
SV CvV SV (&% SV Ccv SV CcvV SV CvV

2+p | 92.08%  9250% | 75.00%  75.83% | 53.33% = 52.50% | 46.66%  49.58% | 48.33%  48.33%
3+u 92.50% 92.91% 73.33% 78.75% 55.41% 60.41% 50.41% 48.75% 48.75% 49.16%
S5+u 92.91% 92.91% 76.66% 79.16% 54.58% 54.58% 51.25% 5291% 47.08% 47.08%
10+p 91.66% 91.66% 78.33% 80.41% 60.00% 59.58% 53.33% 50.41% 48.33% 48.33%
20+u 91.25% 91.25% 77.91% 80.41% 61.66% 65.83% 55.00% 55.41% 46.66% 43.75%
35+u 92.08% 92.08% 77.08% 80.83% 62.08% 65.83% 56.25% 52.50% 51.66% 45.83%
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Figura 4.7: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com valida¢do cruzada para

cada tamanho de caminhada (¢ + p). Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da

validacdo cruzada.

Tabela 4.10: Porcentagem de acerto do modelo SVM de kernel RBF sobre a base de dados BTexCA,

utilizando a estratégia de extra¢do de caracteristicas por Histograma.

Memérias
t+p 5 11
SV Ccv SV Ccv SV Ccv SV CvV SV CvV

241 92.08% 92.50% 75.00% 75.41% 53.33% 53.75% 46.66% 49.58% 48.33% 46.66%
3+u 92.50% 92.91% 73.33% 78.75% 55.41% 52.91% 50.41% 50.41% 48.75% 50.41%
S5+u 92.91% 92.91% 76.66% 79.16% 54.58% 54.58% 51.25% 52.50% 47.08% 47.08%
10+p 91.66% 91.66% 78.33% 80.41% 60.00% 60.00% 53.75% 55.41% 48.33% 48.33%
20+u 91.25% 91.25% 7791% 80.41% 61.66% 65.83% 55.00% 55.00% 46.60% 50.00%
35+u 92.08% 92.08% 77.08% 79.16% 62.08% 65.83% 56.25% 52.91% 51.66% 46.66%
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Taxa de Acertos (%)

- \‘f:*” - |

2+yp 3+p 5+u 10+u 20+ 35+ -05
t+p

(@ (b)

Figura 4.8: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com validagdo cruzada para
cada tamanho de caminhada (¢ + p). Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da

validacdo cruzada.

Esta estratégia reforca ainda mais a proposta de que os valores distantes
ndo sdo representativos. Pode-se notar que para as distribuicdes conjuntas obtidas
de memodrias iguais a 2 e 3 a taxa de acerto foi quase que constante, isto também

foi observado na base Outex a partir de caminhadas 5+ 1.

Um caso a ser discutido é o que pode ser visto pelas Figuras 4.7 e 4.8 (b),
onde a validacdo cruzada nio contribuiu no aumento da acurdcia para a maioria
dos modelos. Este fato também foi observados em alguns resultados obtidos na

utilizacao da base Outex e pode melhor ser explicado através da Figura 4.9.
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Figura 4.9: Distribuicdo espacial das duas classes, corte manual e corte mecanico. A construgdo

dessa figura foi possivel por meio da estratégia por histograma considerando caminhadas de tamanho

U +2, onde apenas duas caracteristicas para cada amostra dos dados sio consideradas.
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Tal como € observado na Figura 4.9, a partir da memoria igual a 5, as clas-
ses, corte manual e corte mecanico, estdo bastante sobrepostas, tornando pratica-
mente invidvel a tarefa de separd-las. Dessa forma, o classificador acaba decidindo
de maneira aleatdria qual € a classe para uma amostra desconhecida (amostras de

testes).

Este problema ndo ocorre somente na classificacdo das amostras do con-
junto de teste, mas também no procedimento da validagdo cruzada, dado que o
mesmo também consiste em classificar as amostras de dados dos subconjuntos de

validacdo, obtidos a partir da divisdo do conjunto de treinamento em 5-folds.

Por outro lado, quando é observado a representagdo espacial das classes
para caracteristicas retiradas da distribuicdo conjunta obtidas de memorias iguais
a 2 e 3, pode-se ver uma distin¢do mais clara entre as classes e que a superficie
de separacdo com validagdo cruzada (em azul) tende para a separagcdo de margem

maxima entre as mesmas.

4.2.3 Estratégia por Regioes de Diferentes Memorias

Para a utilizagc@o da estratégia por regides de diferentes memorias, os re-
sultados para modelos SVMs com kernel linear e kernel RBF sdao mostrados pelas

Tabelas 4.11 e 4.12, e Figuras 4.10 e 4.11, respectivamente.
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Tabela 4.11: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel linear sobre a base de dados

BTexCA, utilizando a estratégia de extracdo de caracteristicas por Regido.

Memgérias
Intervalo 12,3] [2,3,5] 2,3,5,7] 12,3,5,7,11]
li0.17] ¢ [Po. p/] sV cv sV cv sV cv sV cv
[0,1]e[1,2] 90.41% 96.25% 90.00% 96.25% 90.00% 97.08% 90.00% 97.50%
[0,2] e [1,3] 91.25% 95.41% 91.25% 97.08% 91.66% 97.08% 91.66% 97.08%
(0,3 [1,4] 91.66%  9583% | 91.66%  95.83% | 91.66%  9541% | 91.66%  97.50%
[0,4] e [L,5] 91.66% 95.83% 91.66% 96.25% 91.66% 95.83% 91.66% 95.83%
[0,5] e [1,6] 91.66% 96.25% 91.66% 96.25% 91.25% 96.25% 91.25% 95.00%
[0,7] e [1,8] 91.66% 95.00% 91.66% 95.00% 91.66% 95.41% 91.66% 95.83%
[3.4] e [1,2] 79.58% 84.16% 78.33% 84.16% 77.91% 84.16% 7191% 84.58%
3.5 e 1,3] 7958%  84.58% | 79.58%  8500% | 79.58%  85.00% | 79.58%  85.00%
[3.4] e [2,3] 64.58% 68.75% 65.83% 69.58% 65.41% 70.83% 65.00% 70.83%
[3,5] e [2,4] 66.25% 69.16% 66.25% 70.41% 66.25% 73.75% 65.83% 71.66%
100 T T T T T T
p=[2,3] ——
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01 [02] [03] [04] [05] [07] [01] [34] [34] [3,5] o
2] 31 4 (15 (161 [1.8 [1.2] [1.2] [1,3] [24] [2,3] [2,3,5] 23,57 [2,357 1]
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Figura 4.10: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com validacéo cruzada para
cada tamanho de caminhada (¢ + p). Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da

validacdo cruzada.
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Tabela 4.12: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel RBF sobre a base de dados

BTexCA, utilizando a estratégia de extracdo de caracteristicas por Regido.

Memgrias
Intervalo [2,3] 2,3,5] 2,3,5,7] 2,3,5,7,11]
lto,17] € [po, py) Y cv SV cv SV cv SV cv
[0,1]e[1,2] 90.41% 96.25% 90.00% 97.08% 90.00% 97.08% 90.00% 97.50%
[0,2] e [1,3] 91.25% 95.41% 91.25% 97.08% 91.66% 97.08% 96.66% 97.50%
[0,3] e [1,4] 91.66% 96.66% 91.66% 95.83% 91.66% 95.41% 91.66% 97.50%
[0,4] e [L,5] 91.66% 95.83% 91.66% 96.25% 91.66% 95.00% 91.66% 95.83%
[0,5] e [1,6] 91.66% 96.25% 91.66% 96.25% 91.25% 93.75% 91.25% 95.00%
[0,7] e [1,8] 91.66% 95.00% 91.66% 95.00% 91.66% 95.00% 91.66% 95.83%
[3.4] e [1,2] 79.58% 84.16% 78.33% 84.16% 77.91% 84.16% 7191% 84.58%
[3.5] e [1,3] 79.58% 84.16% 79.58% 85.00% 79.58% 85.00% 79.58% 85.00%
[3.4] e [2,3] 64.58% 68.75% 65.83% 69.58% 65.41% 69.16% 65.00% 70.41%
[3,5] e [2,4] 66.25% 68.75% 66.25% 70.41% 66.25% 73.75% 65.83% 68.75%

80 [~ —
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2] 3l 4 (s 1.6 1.8 1,2 [12] [1,3] [24] [2.3] [2.3,5] 23,57 [2,3,57,1]
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Figura 4.11: Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos com validacdo cruzada para
cada tamanho de caminhada (¢ + p). Em (b) o ganho médio em porcentagem obtido pelo uso da

validagdo cruzada.

Como era esperado, os melhores resultados foram obtidos utilizando esta
estratégia. A acurdcia foi de 97.50% tanto para os modelos SVMs de kernel linear

quanto para os modelos de kernel RBF. Além disso, a juncdo das caracteristicas
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extraidas das regides das duas melhores distribuicdes conjuntas obtidas, tiveram

acurécia de 96.66% para o modelo de kernel RBF.

4.2.4 Estratégia utilizando Propriedades Estatisticas

Os resultados obtidos pelas estratégias acima, permitem dizer que a dis-
tribuicdo conjunta que melhor representa as informagdes das texturas é a que foi
obtida para memoria do turista igual a 2. A Figura 4.12 mostra parte da distribui-

¢do conjunta obtida pela memdria igual a 2 para cada uma das classes.

Com o objetivo de testar se todas as informacdes desta distribuicdo podem
ser consideradas para descrever as texturas, os resultados da Figura 4.13 apresen-
tam as porcentagens de acertos obtidas utilizando a extragdo de caracteristicas por

cada uma das propriedades estatisticas, apresentadas na Secao 2.5.4.3.

100

mSem VC
20 B Com VC 0F

80 80

[l Sem VC
[l Com VC

70 701

60 60+

50 50

Acertos (%)
Acertos (%)

40 40r

30 30+

20 20+

51 52 53 34 85 56 31 32 83 54 &5 36

(a) (b)

Figura 4.13: Porcentagem de acertos para cada uma das propriedades estatisticas sobre a distribui-
¢do conjunta para a memdria do turista igual a 2. Em (a) a porcentagem de acertos obtidos pelos
modelos SVMs de kernel linear. Em (b) a porcentagem de acertos obtidos pelos modelos SVMs de

kernel RBF'.
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Tal como foi obtido pela base de dados Outex, as propriedades com o0s
melhores resultados também foram &; e 8. A partir dessas duas propriedades um
novo vetor de caracterfstica foi feito e utilizado para treinar os modelos SVMs. A
acurécia para ambos foi de 92.91% com o uso da validacdo cruzada. A utilizacio
de todas as propriedades estatisticas resultou em uma acuricia de 67.08% para o

modelo com kernel linear com o uso da validagado cruzada.

Diferentemente dos resultados obtido pela base Outex, nesta base, a utili-
zacdo das propriedades estatisticas como estratégia para a extragdo de caracteris-
ticas tiveram resultados satisfatérios, comparaveis com os que foram obtidos em
Gongalves (2010). Entretanto, os resultados obtidos pelas estratégias anteriores

foram melhores quando comparados aos primeiros.

Assim como na base Outex, as Figuras 4.14 e 4.15 mostram a representa-
cdo espacial das classes de cortes manual e mecanico. Dessa vez, é possivel per-
ceber uma distingdo melhor entre as duas classes tornando possivel uma melhor
separacdo entre elas. Uma Tabela final com os melhores resultados é apresentada

pela Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Tabela com os melhores resultados para cada uma das estratégias.

Estratégia Resultados
SV Ccv
Regido 90.83% 95.00%
Histograma 9291% 92.91%

Regides de Diferentes Memoirias | 91.66% 97.50%

Propriedades Estatisticas - 92.91%
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Figura 4.14: Represental¢do espacial entre as classes utilizadas pela bases de dados BTexCA. A
imagem mostra as superficies 6timas de separacdes para um modelo SVM com kernel linear, com e

sem o uso da validagdo cruzada. X; e X, representam, respectivamente, §; € 64
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Figura 4.15: Represental¢cio Espacial entre as classes utilizadas pela bases de dados BTexCA. A
imagem mostra as superficies 6timas de separagdes para um modelo SVM com kernel RBF, com e

sem o uso da validagdo cruzada. X; e X, representam, respectivamente, &1 € 64
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5 CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento deste trabalho discutimos diversos aspectos da
Caminhada Deterministica do Turista. O primeiro deles foi a sua adaptag@o para o
problema em estudo. Antes do desenvolvimento do algoritmo para sua aplicagio
em imagens, procurou-se associar as caracteristicas do problema com as propri-
edades que o algoritmo da CDT nos oferece. Diante disto, foi possivel definir a
funcio deterministica de caminhada, estabelecer uma relacdo de vizinhanca en-
tre os pixels e utilizar uma estratégia de condi¢des de contorno, baseando-se em

trabalhos que também aplicaram a CDT para a andlise de imagens.

Todos esses aspectos pré-determinados influenciaram os resultados obti-
dos, que mostraram ser bastante promissores. Nao se sabe se eles foram os mais
adequados, pois hd outras maneiras de se definir as regras de caminhadas e as
relacdes de vizinhanga. Se a regra deterministica de caminhada fosse diferente,
mas os outros aspectos determinados fossem mantidos, certamente outros resulta-
dos seriam obtidos, podendo estes ser melhores ou piores do que os obtidos neste

trabalho.

Portanto ndo hd uma regra para a determinacdo de tais aspectos. O que
deve ser feito, ¢ uma andlise do problema a fim de procurar a melhor forma para
adaptar a CDT. Neste trabalho foi discutido o porque da utilizacdo de cada um

desses aspectos, com base nos trabalhos encontrados na literatura.

Discutiu-se também a utilizagdo de uma estratégia para uma deteccio de
atratores. Esta estratégia permitiu uma melhora na efici€ncia do algoritmo, compa-
rado com a estratégia de forca bruta inicialmente utilizada. A deteccdo de atrato-
res ainda é um problema da caminhada deterministica do turista, sendo a principal

desvantagem deste método.
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A partir dos resultados, foi observado que as principais informagdes estao
no inicio da distribui¢do conjunta, e que para valores altos de memorias os resul-
tados mostraram ndo ser tdo interessantes. Neste sentido, pode-se concluir que
ndo h4 necessidade do turista realizar uma caminhada muito longa para encontrar
padrdes representativos nas texturas. Dessa forma, pode-se adicionar passos para
o algoritmo desconsiderar caminhadas muito longas, facilitando o processo para

encontrar atratores e consequentemente melhorando o desempenho.

Outro fator que contribui para mostrar que as informac¢des mais represen-
tativas estdo no inicio da distribui¢do conjunta foram os resultados obtidos pelas
estratégias de histograma e propriedades estatisticas. Nos resultados obtidos pela
estratégia de histograma, vimos que ndo hd necessidade de agregar informacao
distantes na distribuicdo, ja que esses valores ndo influenciaram em quase nada no
aumento da acurdcia dos modelos, sendo que para algumas vezes, a mesma acabou
diminuindo. Além disso, quanto maior a caminhada para o histograma, maior o
nimero de caracteristicas consideradas, o que pode acabar afetando o desempenho

dos treinamentos dos modelos SVMs.

Diante dos resultados obtidos pelas propriedades estatisticas, nota-se que
elas ndo foram eficientes para o caso da base Outex. Além disso o treinamento
dos modelos usando essa estratégia foi mais demorado. Os resultados diante dessa
estratégia, apenas reforcam que ndo ha necessidade de considerar todas as infor-

macdes da distribui¢io conjunta.

Era esperado que a estratégia utilizando regides de diferentes memorias
obtivessem os melhores resultados, uma vez que os trabalhos que a utilizaram ob-
tiveram os melhores resultados. Os resultados pela juncdo de diferentes regides
de distribui¢des obtidas por diferentes valores de memdrias mostraram caracte-
rizar melhor a textura. Por outro lado, os resultados obtidos com a jun¢do das

duas melhores distribui¢des obtidas na base Outex foi melhor do que os resulta-
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dos obtidos com a jung¢ao de todas as distribui¢des, significando que distribui¢oes
que ndo contribuem tanto para a caracterizacdo da texturas acabam prejudicando o

desempenho dos modelos SVMs.

Um ponto positivo para o algoritmo da CDT € que ndo foi preciso fazer
o uso de técnicas para a normalizacdo dos dados, uma vez que as informacdes da

distribuicdo conjunta estdo entre O e 1.

O uso da validagdo cruzada foi promissor. Os resultados e as representa-
cOes espaciais permitem concluir que esta estratégia € importante para o aumento
da acuricia dos modelos SVMs. Houve casos em que ela ndo apresentou resulta-
dos bons, entretanto explicamos porque esses casos foram mais comuns quando as

classes estavam sobrepostas, tornando a atividade de separa-las onerosa.

No geral, os resultados obtidos permitem concluir que a CDT pode ser
usada como uma ferramenta para a andlise de texturas em imagens de cortes, ma-
nuais e mecanicos, de canas de agtcar. Entretanto, o processo para obter as distri-
bui¢des conjuntas, mesmo para uma memoria e imagens pequenas, ainda € o ponto
do algoritmo com o maior custo computacional, e para uma aplicacdo que exige

resultados em tempo real, o uso da CDT ¢é invidvel.

Trabalhos futuros podem analisar o desempenho da CDT com o uso de
ferramentas que possibilite programacdes paralelas e distribuidas. Seria vantajoso
atribuir para cada processo independente a atividade de efetuar uma determinada

trajetoria.

A julgar que uma das caracteristicas de modelos de caminhadas determi-
nisticas € a exploracdo dos dados, torna-se possivel trabalhos envolvendo cluste-
rizacdo de dados e consequentemente maneiras ndo supervisionadas de classifica-

¢do, tal como foi feito em Campiteli (2007).
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Resultados obtidos por modelos SVMs, onde a CDT foi aplicada sobre as

imagens da base de dados Outex na sua forma original, ou seja, 20 amostras para

treinamento € 180 amostras de teste.

A.1 Estratégia por Regiao

Tabela A.1: Porcentagem de acerto dos modelos SVM com kernel linear sobre a base de dados

Outex, utilizando a estratégia de extracdo de caracteristicas por Regido.

Memorias
Intervalo 3 5 7
[t0,17] € [po, py] SV CV Sv CV SV CvV SV CV
[0,1] e [1,2] 4777%  52.22% | 77.77%  90.27% | 54.44%  59.72% | 69.72%  77.50%
[0,4] e [1,5] 49.16%  49.72% | 77.22%  87.77% | 50.00%  50.27% | 50.83%  53.05%
[3,5] e [1,3] 64.16%  62.50% | 66.94%  61.66% | 67.22%  69.16% | 78.61%  76.94%
[6,8] e [4,7] 49.44%  49.44% | 60.00%  60.00% | 60.83%  60.83% | 60.83%  61.38%
9,11] e [5,8] 55.55%  55.55% | 53.05%  53.05% | 54.16% 54.16% | 59.72%  59.72%
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Tabela A.2: Porcentagem de acerto dos modelos SVM com kernel RBF sobre a base de dados

Outex, utilizando a estratégia de extrac@o de caracteristicas por Regido.

Memorias
Intervalo 2 3 5 7
[to,27] € [po, py] Sv (&% Sv CvV SV Cv SV Cv
[0,1] e [1,2] 4777%  65.83% | 77.77%  88.05% | 54.16% 71.94% | 69.72%  79.16%
[0,4] e [1,5] 49.16%  50.00% | 77.22%  90.83% | 50.00%  50.55% | 50.55%  72.50%
[3,5] e [1,3] 64.16%  56.94% | 66.94%  60.27% | 79.16% 71.11% | 79.16% 71.11%
[6,8] e [4,7] 48.05%  48.61% | 60.00%  58.05% | 61.66%  59.72% | 60.55%  57.50%
9,11] e [5,8] 56.66%  55.83% | 53.05% 51.11% | 54.16%  55.55% | 59.44%  51.11%

A.2 Estratégia por Histograma

Tabela A.3: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel linear sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragio de caracteristicas por Histograma.

Memorias
t+p
Sv Ccv Sv Ccv N\Y (64" N\Y Ccv

24+4u | 4833% 49.16% | 77.22%  83.33% | 58.33% 56.38% | 70.55%  71.50%
3+u | 4833% 50.00% | 76.66% 87.50% | 67.22%  65.83% | 79.44%  83.05%
S+u | 48.88% 49.72% | 78.61% 88.61% | 76.66%  79.16% | 87.77%  89.16%
10+p | 51.94%  5555% | 90.55% 89.72% | 86.11% 82.77% | 92.22%  90.83%
20+ | 53.33% 56.11% | 91.94% 89.44% | 85.27% 84.44% | 91.11% 91.11%
35+p0 | 53.05% 56.66% | 91.94% 89.72% | 85.83%  82.22% | 91.11% 92.50%
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Tabela A.4: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel RBF sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragdo de caracteristicas por Histograma.

Memorias
t+p
SV Cv SV CvV NY% CvV SV CvV

2+4p | 4833% 49.16% | 77.22%  84.16% | 58.33%  56.66% | 70.55%  76.38%
3+u | 4833% 56.11% | 76.66%  85.00% | 67.22%  67.77% | 79.44%  81.38%
S+u | 48.88% 57.50% | 78.61% 85.83% | 76.66% 76.38% | 87.77%  89.72%
10+p | 51.94% 53.61% | 90.55% 86.94% | 86.11% 71.77% | 92.22%  89.16%
2044 | 53.33% 56.94% | 91.94% 89.72% | 85.27% 71.50% | 91.11%  85.55%
35+0 | 53.05% 54.72% | 91.94% 89.72% | 86.38%  79.72% | 91.11%  87.50%

A.3 Estratégia por Regioes de Diferentes Memorias

Tabela A.5: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel linear sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extrag@o de caracteristicas por Regifio de Diferentes Memorias.

Memorias
Intervalo [2,3] [2,3,5] [2,3,5,7]
[t0,17] € [po, py] NY% Ccv Sv Ccv Sv Ccv
[0,1] e [1,2] 64.16%  86.66% | 64.44%  86.94% | 65.27%  86.66%
[0,4] e [1,5] 64.72%  91.66% | 65.83% 91.66% | 69.16%  88.33%
3,5]e[1,3] | 68.05% 62.77% | 71.66% 67.22% | 78.05% 71.11%
[6,8] e [4,7] 58.61%  58.61% | 6527% 63.88% | 66.11% 66.38%
9,11] e [5,8] 57.50%  57.50% | 58.88%  58.88% | 58.05%  58.05%
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Tabela A.6: Porcentagem de acerto do modelo SVM com kernel RBF sobre a base de dados Outex,

utilizando a estratégia de extragdo de caracteristicas por Regifio de Diferentes Memorias.

Memorias
Intervalo [2,3] [2,3,5] [2,3,5,7]
[to,t7] e [po, py] SV CvV NY% CvV MY CvV
[0,1] e [1,2] 64.16% 91.66% | 64.44% 87.77% | 65.27%  87.50%
[0,4] e [1,5] 64.72%  91.94% | 65.83% 91.38% | 69.16%  92.50%
(3,5] e [L,3] 68.05% 57.50% | 71.66% 61.66% | 78.05%  68.33%
(6,8] e [4,7] 57.22% 57.77% | 65.00% 60.27% | 65.55%  65.83%
[9,11] e [5,8] 5777% 56.94% | 58.05% 56.38% | 58.61% 54.16%

A.4 Estratégia utilizando as Propriedades Estatisticas

(a) kernel linear

Acertos (%)

60

ESemVC

(b) kernel RBF

EComVC

Figura A.1: Porcentagem de acertos para cada uma das propriedades estatisticas sobre a distribui¢ao

conjunta obtida para a memoria do turista igual a 3, sobre a base de dados Outex.
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