| [~=2
[ [~=3
e~

S|

‘g

VIRTUS IMPAVIDA
vV

Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Informatica

Mestrado em Ciéncia da Computacéo

Segmentacéao e Classificacao de Padroes
Visuais Baseadas em Campos Receptivos e
Inibitérios

Bruno José Torres Fernandes

Dissertacédo de Mestrado

Recife
20 de janeiro de 2009



Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Informatica

Bruno José Torres Fernandes

Segmentacéao e Classificacao de Padrbes Visuais Baseadas em
Campos Receptivos e Inibitérios

Trabalho apresentado ao Programa de Mestrado em Cién-
cia da Computacéo do Centro de Informatica da Universi-
dade Federal de Pernambuco como requisito parcial para
obtencéo do grau de Mestre em Ciéncia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. George Darmiton da Cunha Cavalcanti

Recife
20 de janeiro de 2009



Fernandes, Bruno José Torres
Segmentacdo e classificacdo de padrbes visuais

baseadas em campos receptivos e inibitérios /  Bruno
José Torres Fernandes. — Recife : O Autor, 2009.
xiii, 75 folhas ; il., quadros., fig., tab., graf.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal de
Pernambuco. Cin. Ciéncia da Computagéo, 2009.
Inclui bibliografia e apéndice.

1. Inteligéncia artificial. 2. Processamento de
imagens. 3. Redes neurais (computacao). I. Titulo.

006.3 CDD (22.ed.)  MEI 2009-003



Dissertacdo de Mestrado apresentada por Bruno José Torres Fernandes a Pés-
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo do Centro de Informdtica da Universidade
Federal de Pernambuco, sob o titulo “Segmentacgio e Classificacfio de Padries
Visuais Baseados em Campos Receptivos e Inibitérios”, orientada pelo Prof.

George Darmiton da Cunha Cavaleanti e aprovada pela Banca Examinadora
formada pelos professores:

Prof. Tsan, .
Centro d¢ Tnfgh

77

Prof. Herman Marting Gomes
Departamento de Sistemas e Computacio / UFCG

/( i T )‘(L /}’

Prof. Georgé Darmiton da Cunha Cavalcanti
Centro de Informética / UFPE

Visto e permitida a impressao.
Recife, 20 de janeiro de 2009.
\

I\ \ N
N‘- iy Awi/o LU .
Prof. FRANCISCO DE ASSIS TENORIO DE CARVALHO

Coordenador da Pés-Graduacao em Ciéncia da Computagéo do
Centro de Informatica da Universidade Federal de Pernambuco.

'ﬁ Prof. Nelson Souto Roe-
1§83, Vioe Coorderador da Pés-Grarn: 3 g
" Ciéncia da Camputaciol, JFPg



Eu dedico este trabalho a todos que em mim acreditaram.



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, a Deus e a Nossa Senhora porrastarepre iluminando o meu
caminho.

Agradeco a minha familia (meus pais, Sérgio e Thelma, men#ois, Serginho e Mariana,
minha tia Tania e todos os agregados e demais membros déjgoeilb apoio, conselhos e,
acima de tudo, pelo suporte que me deram nas fases maidsdd&eninha vida e do meu
mestrado.

Agradeco a minha namorada, Dani, por todo 0 amor e paciéneitegie comigo e por estar
sempre me alegrando nos momentos em que precisava. Tambathe@ga Dani por ter me
ajudado na correcédo deste trabalho.

Agradeco também a meu orientador, George, e ao professng pes me darem toda a
ajuda necessaria para gue eu construisse o meu mestradthda fiorena possivel.

Por fim, agradeco a todos os amigos da Provider Sistemas entim@e Informatica, que
direta ou indiretamente também contribuiram para a reglzdeste trabalho.



We can only see a short distance ahead, but we can see plengthiat
needs to be done.

—ALAN TURING (Pai da computagdo moderna, 1912-1954)



Resumo

O sistema visual humano é um dos mecanismos mais fascirdmtestureza. E através dele
gue o ser humano é capaz de realizar as suas tarefas massb@&simo assistir televisao,
até as mais complexas, como realizar andlises através desoopios em laboratérios. Por
conseguinte, neste trabalho sé&o propostos dois modeleadizs no comportamento do sis-
tema visual humano. O primeiro é um modelo de segmentaca@\isipnada baseado nos
conceitos de campos receptivos, cham&eégmentation and Classification Based on Recep-
tive Fields(SCRF). O outro é uma nova rede neural, chamada I-PyraNetPykdNet € uma
implementacgédo hibrida da PyraNet e dos conceitos de camibi®iios.

Entdo, no intuito de validar os modelos aqui propostosardissertacédo € apresentada uma
revisdo do estado-da-arte, descrevendo-se desde o fanmoio do sistema visual humano até
as varias etapas existentes numa tarefa de processamémiagias.

Por fim, os modelos propostos foram aplicados em duas tadefasconhecimento. O
modelo SCRF e a I-PyraNet foram aplicados juntos num prabldendeteccédo de floresta
em imagens de satélite. Enquanto a I-PyraNet foi aplicaleesam problema de deteccao
de facos. Ambos alcancaram bons resultados quando compagiad outros modelos aqui
apresentados.

Palavras-chave: Segmentacéo de imagens, classificacdo de imagens, detiecigies, cam-
pos receptivos e inibitorios, redes neurais.
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Abstract

The human visual system is one of the most fascinating mesinarfrom nature. It is through
the visual system that humans are able to accomplish thest basic tasks, like watching TV,
until the most complexes ones, like making microscopicysislin laboratories. Then, two
models based on the behavior of the human visual system epesged in this work. The first
one is a supervised segmentation model based on the comtepteptive fields, calle®eg-
mentation and Classification Based on Receptive FS@RF). The other one is a new neural
network, called I-PyraNet. The I-PyraNet is a hybrid impétation between the PyraNet and
the concepts of inhibitory fields.

Therefore, aiming at the validation of the models here psegopin this dissertation a wide
revision of the state-of-the-art is presented, descrilziggects that vary from the way that
human visual system works to the many steps existent in adpeggessing task.

Finally, the models proposed in this work were applied tmgeation tasks and obtained
excellent results when compared to the other models presgémnthis work.

Keywords: Image segmentation, image classification, face deteaeoeptive and inhibitory
fields, neural network.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Motivacgao

O olho constitui um dos 6rgaos mais importantes do corpo hom®e maneira simploria,
pode-se dizer que o olho € o 6rgao dos animais que permittaedduz e transformar essa per-
cepcdo em impulsos elétricos. Contudo, € a partir de tabpe&o que somos capazes de dis-
tinguir elementos, encontrar padrdes, reconhecé-lcpireta-los e, principalmente, adquirir
rapidamente informacgdes do mundo externo.

A éarea de processamento e analise de imagens (Gonzalez e \2@@d) vem tentando,
com cada vez mais eficacia, reproduzir em um computador okadss advindos do sistema
visual humano. Nesta busca, é facilmente perceptivel oBoganbtidos pela utilizacdo de
redes neurais na simulacao do cérebro humano. Nao obstestaca-se o maior aprendizado
obtido sobre o funcionamento do cortex visual do cérebrodmano qual permite a criagédo de
modelos capazes de replicar em parte seu funcionamentacadfes como reconhecimento
de caracteres manuscritos, deteccdo e reconhecimenteale ffentre outras tarefas faceis
de serem realizadas pelo Homem, ainda séo alvos constanpessquisas na area. Contudo,
apesar do homem ser capaz de realizar tais tarefas, ele ndegee fazé-las de uma forma
exaustiva, 0 que ndo é um entrave para a maquina que € capaalidarra mesma tarefa
indefinidamente.

Como exemplo de um importante conceito presente no sistesunal\humano, foi apon-
tada a presenca de neurdnios conectados a regifes espedéinaminadas campos recep-
tivos (Hubel 1963). Tal conceito foi aplicado nas mais diasrtécnicas, motivando, por ex-
emplo, o filtro 2-D de Gabor (Jones e Palmer 1987) e a Pyraen@e Bouzerdoum 2007),
sendo esta uma rede neural com excelente capacidade daeeitoanto.

Uma outra tarefa muito importante realizada pelo sistersaalihumano é a de segmen-
tacdo de imagens que consiste no problema de particionaonjunto de dados em um certo
numero de segmentos ou grupos. Seu objetivo basico é saepgrartes mais relavantes dentro
de uma imagem. A maioria dos trabalhos desenvolvidos nesaauéilizam uma abordagem
ndo-supervisionada para realizar a segmentacdo, mas ngdio € reconhecer objetos den-
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tro de uma figura, esse tipo de segmentacao implica necssentie uma posterior analise da
imagem para identificar cada grupo. O ser humano pode carelksa tarefa sem mais com-
plicacGes devido a rica e eficaz andlise de textura que dieaed andlise de textura € uma
tarefa de suma importancia para o homem, uma vez que a mesmaepmais facilmente
que seja realizada a distin¢éo entre os diferentes padidi@seros sdo os trabalhos destina-
dos a andlise de textura, contudo pode-se dizer que nenmseguiu simular 0 mecanismo
bioldgico, ainda.

Desse modo, esta dissertacdo foca-se no desenvolvimert@peresentacdo de técnicas
gue sejam biologicamente motivadas para realizacao dagate segmentacéao e classificacao
de imagens. Tais técnicas devem ser aplicadas em diferestte$os de caso, de modo a de-
monstrar os ganhos e as desvantagens obtidas por cada unoan@aracao a outras técnicas
ja consolidadas.

1.2 Objetivos

Os objetivos desta dissertacao sao:
» Descrever de forma suscinta o sistema visual humano;
» Analisar o estado-da-arte de processamento de imagenssuas diferentes técnicas e

aplicacdes, no que concerne aos modelos propostos ndstthtrae aos experimentos
realizados;

» Apresentar um novo modelo de segmentacao de imagens baseadonceitos de cam-
pos receptivos;

» Apresentar uma nova rede neural baseada nos conceitomgesaeceptivos e inibitd-
ros;

» Realizar experimentos que demonstrem as vantagens enteggeas de cada uma das
técnicas estudadas.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao apresenta dois novos modelos para ¢éalidatarefas de segmentacgéo e clas-
sificdo de imagens. Ambos modelos sdo biologicamente nalmisva fazem uso dos conceitos
de campos receptivos.
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No Capitulo 2 é apresentado o sistema visual humano. Neldesiwitas a estrutura do
olho humano e o modelo do sistema visual. Por fim, também &eamdo o conceito de
campos receptivos e inibitorios.

No Capitulo 3 é introduzido o estado-da-arte de procesdarderimagens. Nele sédo apre-
sentadas as tarefas de pré-processamento de imagerse aediextura, segmentacéo de ima-
gens, classificacdo de imagens e pos-processamento dengndgenicas importantes de cada
tépico sdo revisadas e utilizadas nos experimentos rdakaao Capitulo 5.

No Capitulo 4 sédo apresentados os modelos propostos redsaéhty. Primeiro, é descrito
um novo modelo de segmentacdo baseado no conceito de canppswos, denominadeeg-
mentation and Classification Based on Receptive Figk{SRF). Em seguida € apresentada
uma nova rede neural, a I-PyraNet, que € uma combinacdo dAl&ycom os conceitos de
campos inibitorios.

No Capitulo 5 sdo apresentados 0s experimentos com 0s rsquefmstos em comparacao
com outras técnicas de processamento de imagens. Taisnegptas foram realizados sobre
as tarefas de deteccéo de floresta em imagens de satélitededn de faces. Nesse capitulo,
guatro bancos de dados séo apresentados e 0s experimdmtosaaa um deles sdo descritos.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusiigasodicerca desta dissertacao.



CAPITULO 2

O Sistema Visual Humano

2.1 Estrutura do Olho Humano

O sistema visual do ser humano € composto, principalmeptedgqs olhos e pelo cértex
visual. Um olho humano mede em torno de 20 milimetros de di@neeé o responsavel por
captar a luz refletida pelos objetos a sua volta e transitaltinformacéo ao cortex visual no
cérebro (Gonzalez e Woods 2007, Lim 1990).

Na Figura 2.1 é apresentado um desenho que representa wrhodrontal do olho hu-
mano. A frente do olho esta a cornea, um tecido resistensmsparente que tem por funcio
principal refratar a luz. Ela atua como a lente de uma camera.

Por tras da cornea, dentro da camara anterior, encontréis®ar aquoso, que se trata de
uma substancia semi-liquida e transparente. A pressamaxjae o humor aquoso exerce faz
com gue a cornea se torne protuberante. Atravessando o [agmoso, encontra-se a iris que
possui uma pequena abertura circular no centro conhecidpupila. Essa abertura central
contrai-se ou expande-se de forma a controlar a quantidalle djue entra no olho.

Atras da iris esta o cristalino que é formado por camadaséobricas de células fibrosas
encapsuladas numa membrana transparente e elastica. ilgtipgbffuncao € focar com pre-
cisdo a luz entrante numa tela na parte traseira do olho dedearetina. De modo a conseguir
focar objetos perto e longe em diferentes momentos, a fooneastalino muda, sendo tal pro-
cesso conhecido por acomodacdo. A acomodacao é contrabxeqopo ciliar, um grupo de
musculos que cercam o cristalino.

Por tras do cristalino encontra-se o humor vitreo que é ainaib humor aquoso. Sua
principal fungéo é sustentar a forma do olho. Por tras dééeseetina, que € a tela onde a luz
entrante é focada e as células fotossensoras convertenem Isinais neurais.

Existem dois tipos de células fotossensoras na retinas@eashamadas de cones e bastone-
tes devido as suas formas. Os cones ndo sao muito sensiveimasidade e séo responsaveis
pela visdo colorida. Os bastonetes sédo mais sensiveis @fop@rcionam a visao noturna. Na
fovea, uma depressao na retina, concetram-se a maioriades.cNesta pequena regido nao
h& a presenca bastonetes.



2.2 MODELO DO SISTEMA VISUAL 5

dsculo cillar

L]
|_.__..--E|:D visual
i
1
]

Humor vitmeo

]
Ponto cego
1

Févea
M

Esclerdtica

Figura 2.1 Corte horizontal do olho humano.

Quando a luz atinge os cones e 0s bastonetes uma comple&a sdeigo-quimica ocorre e
a luz é convertida em impulsos neurais que sao transmita@sgcérebro por nervos Gpticos
encontrados no ponto cego do olho.

2.2 Modelo do Sistema Visual

O sistema visual humano pode ser visto como dois sistemadoigem cascata. O primeiro,
representando o nivel periférico, é o responsavel por ctarva luz em sinais neurais. O
segundo, representando o nivel central, processa o simal para extrair informacao.

O nivel periférico € bem entendido e um modelo simples de émaghonocromaticas que
pode descrevé-lo foi proposto por Stockham (Stockham 1&g, a intensidade da imagem
€ modificada por uma funcéo néo-linear, como a operacgaoifogea. O resultado dessa ope-
racao é entdo filtrado por um sistema linear invariante doc®ento, motivado pelo tamanho
finito da pupila e pelo processo de inibicao lateral. Ent&esposta da fibra neural, conectada
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ao olho e responsével por conduzir a informacao visual abogré uma combinagdo entre 0s
sinais dos cones e dos bastonetes, uns contribuindo pmséive e outros negativamente. E
importante notar que apesar de existerem 130 milhdes daséitossensoras (cones e basto-
netes), existem apenas 1 milhdo de fibras nervosas, sendbgymeas fibras nervosas servem
as vezes a apenas um cone na fovea, enquanto outras seri@baatonetes de uma so vez.
Sobre o nivel central do sistema visual ainda ndo existe udeln@ompleto que o ex-
pligue. Nele se destaca o cOrtex visual que é responsawelppetessamento de imagens
visuais (Machado 1993). A primeira parte do cértex visua pcebe a informacgéo advinda
do olho passando pelo NGL (Nucleo Geniculado Lateral, cegg&ponsavel pelas no¢des de
profundidade e movimento, dentre outras) € chamada dexcdseal primario (ou V1). A
informacéao, entao, flui através de uma hierarquia no cou2xy3, V4 e MT. Neur6nios nas
areas V1 e V2 respondem seletivamente a barras em oriestegiecificas, ou combinacéo de
barras. Acredita-se que essas areas sao as responsaaalstpetdo de bordas. Nelas foram
descobertas os conceitos de campos receptivos e inisigpi@sentados na proxima secao.

2.3 Campos Receptivos e Inibitérios

No comeco da década de 1960, foi descoberta a presenca @ainsuro cortex visual atuando
como detectores de bordas em imagens (Hubel 1963). Estegmiwsirespondem fortemente
guando confrontados com uma borda ou linha numa dada aréentaposicdo no campo vi-
sual (Grigorescet al.2003). Mais tarde, outras diversas funcionalidades foram aglad na
atuacao destes neurdnios, sendo que a Unica condicdo dagpan@ que um neurdnio deste
tipo pudesse enviar uma forte resposta seria a presenca @stimulo apropriado em uma
regiao especifica do campo visual. Tal regido é chamada deoaateptivo classicalassical
receptive fieldCRF).

Um campo receptivo € definido como uma area na qual a estifilega a resposta de um
particular neurdnio sensitivo (Levine e Shefner 2000). Ecas palavras, 0 campo receptivo
de um neurdnio é a regido de afetacdo que o mesmo cobre. pssEetheurdnio existe em
muitas partes do cérebro humano, ja tendo sido identificadsistema auditério, somatosen-
sorio e visual (Levine e Shefner 2000).

Contudo, foi demonstrado que simultaneamente ao estinoutampo receptivo, outro es-
timulo fora dele pode, também, ter um efeito sobre o neur@Rizzolatti e Camarda 1975).
Na maior parte do tempo, esse estimulo € inibitério e é didezomo o0 ndo-classico campo
receptivo ionCRF) inibitorio. Este tipo de estimulo foi motivado biologmente pelo cortex
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visual de alguns macacos e tem tido sua influéncia demoast@seres humanos também.
O campo inibitério aparenta ser uma propriedade comum dextdees de bordas biologi-
cos, sendo aplicado com sucesso na deteccdo de contorgor@aduet al. 2003). O efeito
do campo inibitério também pode ser constatado no trab&alizado por Blakemore e To-

bin (Blakemore e Tobin 1972) no qual é medido o estimulo dospcs inibitérios sobre a
imagem de uma barra branca.



CAPIiTULO 3

Processamento de Imagens

3.1 Introducao

Processamento de imagens (Gonzalez e Woods 2007) € um ramteldgencia artificial que
estuda a interpretacdo e a analise de imagens. A aplicaci&cmleas de processamento de
imagens pode resultar em novas imagens ou em conjuntos agerésticas ou parametros
relacionados a imagem.

As aplicacdes de processamento de imagens séo varias,éade d compressao ateé o re-
conhecimento da imagem. Em geral, uma atividade de pravessa de imagens envolve al-
gumas das etapas apresentadas na Figura 3.1. Primeironagam é adquirida. Em seguida,
a mesma pode ser pré-processada para normalizar ou adeqaataglos ou atenuar ruidos.
Entdo, a imagem pode ter sua textura analisada de forma @nmael anélise realizada so-
bre a mesma. Ddependendo da tarefa a ser realizada, a imagersgr segmentada para ser,
posteriormente, classificada. Tal segmentacéo pode sofrpbs-processamento antes da clas-
sificacdo. O resultado de uma tarefa de classificacao tambeéesgr pos-processado de forma
a melhorar o resultado obtido. A seguir, sdo descritas pagtdesde o pré-processamento até
0 pOs-processamento de imagens.

E importante notar que na Figura 3.1 é feita uma descricdosstinta das tarefas ex-
istentes em processamento de imagens. A descricdo € resasligtapas relacionados aos
modelos propostos neste trabalho e aos experimentosadadizUma melhor visualizacdo das
etapas de uma tarefa em processamento de imagens podeadradeno livro de Gonzalez
e Woods (Gonzalez e Woods 2007).

3.2 Pré-Processamento de Imagens

O pré-processamento de imagens, caso ocorra, deve ser gnpairdairas etapas em qual-
guer tarefa de reconhecimento de padrdes visuais. Algunsigjetivos da atividade de pré-
processamento sdo eliminar ruidos da imagem, normalizanagens de um dado conjunto
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Aquisicao da imagem

]

Pré-processamento da imagem

]

Analise de textura

/\.

Segmentacdo da imagem || Classificagao da imagem

~ -

Pos-processamento da imagem

Figura 3.1 Etapas realizadas numa tarefa de processamento de imagens.

e extrair caracteristicas de uma dada imagem. E importaite gque as tarefas de pré-
processamento se cruzam em Varios pontos, possuindo rmé&adbgetivos em comum.

A tarefa de pré-processamento € de suma importancia quandi@dos utilizados séo co-
letados de ambientes n&o controlados (sob diferentesgéidde iluminacéo, por exemplo).
Nesse caso, é importante realizar uma filtragem da imageareparinar os ruidos e fazer uma
normalizacéo das imagens da base, de forma que elas passesua p aspecto de terem sido
coletadas sob as mesmas condi¢des.

O pré-processamento de imagens é também bastante Gtilajsardkseja converter uma
imagem para um formato adequado a um modelo que se pretabdihtar. Nesse caso, as ima-
gens devem ter seus dados convertidos para algum format@sittle um método especifico.
Durante esta etapa pode ser realizada a extracdo de cistézzer no intuito de comprimir a
imagem ou tornar seus dados mais adequados para o procetsaiMeétodos de analise de
textura também podem ser considerados na realizacdo dextefeade extracdo de caracteris-
ticas. Os mesmos sao descritos na proxima se¢ao.

A seguir sao descritos duas abordagens para extracao deec@ticas, a Analise de Com-
ponentes Principaig’tincipal Component Analysi®CA) e o Discriminante Linear de Fisher
(Linear Discriminant AnalysisLDA). Por fim, € descrito o método de Equalizacdo de His-
tograma para normalizacao da iluminagéo.
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3.2.1 PCA

Principal Component Analysi@CA) é um método classico da estatistica. E uma transfor-
macao linear amplamente utilizada na andlise e compressdadbs e é baseado numa repre-
sentacgdo estatistica de uma variavel aleatoria.

Tecnicamente, PCA € uma transformacao linear ortogonalrgnsforma um conjunto de
dados para um novo sistema de coordenadas de forma que avaa#orcia por qualquer
projecéo dos dados apareca na primeira coordenada, a segana na segunda coordenada
e assim por diante. PCA pode ser usado para reducéo de diesems® conjunto de dados,
enguanto mantém as caracteristicas que mais contribuensyawvariancia.

O método funciona da seguinte forma:

* Primeiro deve-se adquirir as imagens a serem analisadasnd@han x n;

* O conjunto de pixels de cada imagem deve ser representadanpeetor e todas as
imagens devem ser colocadas juntas numa mariznin onde k é o niumero total de
imagens na base);

» Deve-se entdo subtrair a média de cada dimensao de daslogrésiuz um conjunto de
dados com média é zero;

» Entéo, é calculada a matriz de covariancia, que apontaweymtipo de dependéncia
entre as dimensoes;

* Devem ser calculados, entdo, os autovetores e autovalameatriz de covariancia;

» Tais autovalores servirdo para representar as cardict@sisnais importantes que dis-
tinguem as imagens;

A partir da ordenacgdo por importancia dos autovalores éipeisdeterminar quais di-
mensodes devem ser eliminadas, obtendo assim a matriz déotraacao;

» Por fim, deve-se multiplicar a imagem original pela matezm@nsformacao, reduzindo
assim o numero de caracteristicas das imagens.

Assim, PCA deve realizar uma transformacéo das coordemaaiasum conjunto de ima-
gens. Suas aplicacdes sdo utéis nas areas de compressaageesme reconhecimento de
objetos.
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3.2.2 LDA

Linear Discriminant Analysi§LDA) (Duda et al. 2000), também conhecido por discriminante
linear de Fisher, € um método estatistico usado para eac@trombinacdo linear entre as
caracteristicas que melhor separam duas ou mais classbgtiEs@imagens). Ao contrario do
PCA, o LDA leva em consideracéo o rétulo que classifica um efeoano momento de extrair
suas caracteristicas.

A proposta de LDA é separar amostras de grupos distintogatda transformacéo de seu
espaco para um outro que maximize a separacao inter-glagsgmnto minimiza as variancias
intra-classes. Entdo, o objetivo de LDA é realizar a redutgidimensionalidade ao mesmo
tempo em que preserva o maximo possivel de informacéo misaioria das classes. Na
Figura 3.2 sdo apresentadas as proje¢fes geradas pelaomd®m LDA e PCA durante o
processo de extracdo de caracteristicas. A linha vermattagponente principal encontrado
por PCA, enquanto a linha azul é o vetor encontrado por LDAn€pode ser visto a projecao
realizada pelo discriminante de Fisher possibilita a mseparacéo entre as classes.

25F

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 3.2 Projecao de LDA contra a de PCA. Linha azul é a projecao de LRAieha vermelha a
projecédo de PCA.

LDA tem aplicacdo nas mais diversas areas que envolvenirdisacdo de dados. Indo
desde a aplicagdo em processamento de imagens, para delecig&es por exemplo, até a
andlise de mercado, para distin¢céo de diferentes tiposrdpregdlores e produtos com base em
dados previamente coletados.
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3.2.3 Equalizagdo de Histograma

O método de equalizacao do histograma (Gonzalez e Wood$ @00 por objetivo mapear 0os
pixels de entrada de uma imagem para uma distribuicdo nméfole intensidade. Tal método,
geralmente, aumenta o constrate global das imagens, Quasajanta o tamanho do intervalo
de cinza onde se encontram distribuidos os pixels dentrar@deimagem em tons de cinza.
A equalizacdo de histograma mostra-se bastante util emeinsagnde os objetos e o fundo
encontram-se ambos na mesma intensidade de luz (clarosuo®s

A equalizacdo de histograma funciona da seguinte formasidere uma dada imagem
n =M x N pixels, com cada pixel assumindo valores discretos pardvesside cinzek =
0,1,...,L—1, ondeL é o numero total de niveis de cinza que podem estar preseni@sgem.
Entdo, a funcao de distribuicdo de probabilidagejue pode ser utilizada para equalizar o

histograma € dada por,
k
N
Ok = 2 (3.1)

sabendo qug; é o nimero de ocorréncias do nivel de cinZda Figura 3.3 é apresentado um
exemplo da equalizacéo do histograma de uma imagem.

3.3 Analise de Textura

Andlise de textura pode ser resumida na tarefa de definir njumio de caracteristicas capazes
de descrever de maneira efetiva cada regido contida nunggeiméPredini e Schwartz 2008).
O olho humano realiza muito bem essa tarefa, contudo éldiéfihir um modelo para fazé-lo.
Tal dificuldade é representada pela imensa quantidade eidliés trabalhos desenvolvidos
pelos pesquisadores da area.

Em outro trabalho desenvolvido por Tamura et al. (Tanatral. 1978), textura é definida
como algo que constitui uma regido macroscoépica com umatestratribuida simplesmente
aos padrdes nos quais os elementos ou primitivas sdo oagaside acordo com uma regra de
localizac&o. Ja no trabalho de Zucker e Kant (Zucker e Ka81)l3extura € dita como uma
nocao paradoxal. De um lado, ela € comumente usada no présgeomento de informacgéo
visual, especialmente quando o objetivo é classificar unagé@m. Por outro lado, ninguém
obteve sucesso em produzir uma definicAo comumente acedtdgxaura. A resposta a esse
paradoxo, de acordo com Zucker e Kant, irh depender de umleogsgs rico e melhor de-
senvolvido sobre o pré-processamento de informacao yisogjual o aspecto central seréo os
sistemas de representacdo em varios niveis de abstracao.
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Figura 3.3 Exemplo de equalizacdo de histograma. (a) Imagem origirfa) seu histograma. (c)
Imagem equalizada e (d) seu histograma.

De um modo geral, pode-se dizer que a analise de textura éneaadtd e importante no
estudo em processamento de imagens. Um bom sistema viseaelecapaz de lidar com as
texturas presentes nas mais naturais superficies.

Do ponto de vista humano, a analise de textura é uma tarefaaaka sua sobrevivéncia.
Por exemplo, o sucesso em detectar um tigre no meio de folbguele resultar na sobre-
vivéncia de uma pessoa. A tarefa da analise de textura pehus®no é também bastante (til
para avaliar os modelos desenvolvidos para analise dedaegttamparando os resultados de um
algoritmo com os obtidos pelo ser humano.

Do ponto de vista da maquina, os métodos de analise de té&tarsido usados nas mais
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diversas aplica¢gOes. Dentre elas podemos citar (Ehah1998):

* Inspecdo: na qual a analise de textura é utilizada em posé@sdustriais para encontrar
defeitos a partir de certas imagens;

» Andlise de imagens médicas: na qual, no geral, as aplisag®alvem a extracdo au-
tomatica de caracteristicas da imagem que serdo entacsysa@auma ampla gama de
tarefas de classificacdo, como, distincdo entre um tecidnale um anormal. Depen-
dendo do objetivo da tarefa de classificacdo, as caraatadixtraidas podem capturar
propriedades morfologicas, propriedades de cores ou agumtras propriedades da
textura da imagem;

* Processamento de documentos: no qual as aplicacfes d@@réesnhecimento de en-
dereco postal em cartas até interpretacdo de mapas. Nessa eadlise de textura pode
ser Util para separar as regides de informacdes importdatiesdo da imagem;

» Sensoriamento remoto: no qual a andlise de textura temagiliicada extensivamente
para classificar imagens detectadas por satélite. A clsssiid de segmentos terrestres,
nos quais regiées homogéneas de terreno (tais como plastdedrigo, corpos de agua,
zonas urbanas, areas florestadas, etc.) devem ser idelatifjdam sido um importante
alvo de aplicagao.

O restante dessa sec¢dao € focada em dois pontos. O primeieséracdo do filtro de Gabor,
bastante utilizado na area de processamento de imagenguisee um modelo proposto para
geracdo automatica de texturas representando areaslastdsi imagens de satélite.

3.3.1 Filtro de Gabor

O filtro de Gabor foi originalmente introduzido por Gabor Ba1946). O filtro unidimen-
sional de Gabor é definido como a multiplicacdo de uma cursaetwide/sinusdide por uma
janela gaussiana, como se segue,

2

gC<X):\/ﬁe_2);2C0i27TOLbX), (32)
1 2
gs(x):\/%e 202 SiN(27TepX), (3.3)

sabendo quey define a frequéncia central (ou seja, a frequéncia na quadlamgbssui maxima
resposta) @ é a dispersdo da janela Gaussiana.
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Os filtros de Gabor podem servir como excelentes filtro degglaada para sinais unidi-
mensionais. Um filtro complexo de Gabor é definido como a sartra @ curva cossendide e
o produto da janela gaussiana pela curva senoide dado por,

9(X) = Ge(x) x igs(x) = %ezﬁzé(zm‘m, (3.4)
o qual atinge o 6timo (limite inferior) compromisso entreedlizagdo no espaco e nos dominios
da frequéncia.

A funcdo de Gabor tem sido reconhecida como uma ferramewtartia util na area de
processamento de imagens, especialmente na analise detaldvido as suas propriedades
Otimas de localizagéo, tanto na frequéncia espacial quardo dominio (Yangt al.2003). No
trabalho realizado por Daugman (Daugman 1980) foi propwfitvo de Gabor bidimensional,
desenvolvido no intuito de realizar a modelagem dos cangmeptivos de alguns mamiferos.
O filtro complexo 2-D de Gabor sobre o dominio da imade&rny) € definido por

VRY: RY:
G(x,y):exp<_<x X0)” (YY) )xexp<—2m<uo<x—xO>+vO<y—yo>>>, (3.5)

207 202

sabendo quéxg, Yo) especifica a localizagdo na imagem, cm, Vo) especificando a modu-
lacédo que tem frequéncia espadial = ,/ug-l—v% e orientacéddy = arctar{vp/Up), € Ox € Oy
sdo as dispersbes da janela gaussiana ao longo dosxegxpsrespectivamente. Derivando
essa equacéao, o componente real do filtro 2-D de Gabor drfgida ser obtido, utilizado em
outros trabalhos (Jain e Farrokhnia 1991, Hehgl. 1998):

. 11X Y5 27Xg
Xg = XCc0sO +ysing, (3.7)
Yo = —XSin@ 4 ycoso, (3.8)

sabendo qué é orientacdo do filtro de GaborTeé o periodo da onda senoidal.

Na Figura 3.4, extraida do artigo de Grigorescu et al. (Gegruet al. 2003), € apre-
sentado o mapa de intensidade de um filtro 2-D de Gabor, o quéélan o perfil do campo
receptivo de uma célula. Nela, os tons de cinza mais claroaig @scuros que o fundo da
imagem indicam as zonas nas quais a funcado de Gabor asswnesyabsitivos e negativos,
respectivamente. A elipse brilhante especifica o limitealomo receptivo no qual a funcao de
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Gabor assume valores extremamente pequenos.

Figura 3.4 Mapa de intensidade do filtro 2-D de Gabor

A representacao de Gabor de uma imagem é computada atrav@svadéucao entre a ima-
gem com o filtro de Gabor (Zhou e Wei 2006). Suponha fjxey) seja a intensidade da ima-
gem em tons de cinza na coorden#&xld), sua convolu¢do com o filtro de Galgiix,y; T, 6)

é definida por
Yy T,0)=f(xy)x9(xy,T,0), (3.9)

sabendo que é o operador de convolugéo.

Na literatura tem sido apresentados diversos paramet@sfiguracao de um filtro de Ga-
bor 2-D. Contudo, néo existe um consenso sobre alguma tieapara estimar os parametros
de Gabor.

3.3.2 Simulacao de Textura de Imagens de Satélite

Simulacao estocastica consiste no processo de gerar amdstrvariaveis aleatérias num am-
biente computacional e, entéo, realizar uso de tais ansqstira obtencédo de um determinado
resultado (Triola 2005). Uma das maiores vantagens deaeaimulacédo de dados para pro-
cessamento de imagens reside no fato de que os testes dogredgsao realizados em am-
bientes controlados. Tendo em vista esses fatos, Frery @traty et al. 1997) demonstrou
algumas funcdes capazes de representar diferentes aneaagibns SAR $ynthetic Aperture
Radan com base no grau de homogeneidade dos seus niveis de cinza.
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O sistema SAR provém da necessidade atual de obten¢do densnagra monitoramento
ambiental, mapeamento de recursos terrestres, sisteritasanj dentre outros que necessitam
de imagens em alta resolucdo em ambientes ndo tdo prop&roa pbtencdo da mesma, por
exemplo, ambientes com pouca luz ou sob diferentes corglgjibeaticas.

O sistema SAR funciona tipicamente da seguinte forma. Umocaacoplado a um radar
segue capturando as imagens que estdo perpendiculares/@l@tidade. Tipicamente, sdo
produzidas imagens 2-D, onde uma dimensao é conhecidateovdlo e € uma medida da
linha de visao do radar para o alvo, ela é calculada medindmpd de envio de um pulso e a
demora para receber o eco do alvo. A outra dimenséo é chareadandute, que € a direcao
medida em graus em que se encontra um astro ao redor de umautsee € perpendicular ao
intervalo. Para obtencdo do azimute, uma antena é utilzadafocar a energia transmitida e
recebida de um forte feixe de luz, a intensidade do feixe eeafiresolucédo de tal dimensao. O
formato de processamento dos dados SAR depende de algaresyabmo nimero de visadas
(looks, formato desejado para a imagem e espaco que a mesma oaunud@rmazenada. O
objetivo do numero de visadas é reduzir o ruido produziddotengédo das imagens SAR.

Os dados SAR, obtidos a partir de radiacdo coerente, possigenxplicacdo muitas vezes
descrita em modelos multiplicativos, ou seja, seus dadwosaim uma variavel resultante da
multiplicacéo de duas outras. Assim sendo, Frery et alryfateal. 1997) associaram fungdes
as imagens SAR obtidas a partir de areas florestadas e urlcanadase na homogeneidade
dos niveis de cinza dos mesmos. Na Tabela 3.1 sdo apresetamddistribuicdes.

Tabela 3.1 Distribuicdes multiplicativas para diferentes regides

| Regido || Distribuic&o || Formula |
Floresta|| Ka(a,A,n) | Ka(a,A,n) =TY2(a,A)xT2(nn)
1/2
Urbana || G3(a,y,n) GR(a,y.n) = frzps

sabendo quE representa a funcdo incompleta de gama.
Entéo, para gerar umaimagem SAR simulada, a partir de ptn@peeviamente definidos
(a, A, yen), basta aplicar uma das fungbes descritas nos pixels da@imag

3.4 Segmentacao de Imagens

Segmentacao de imagens refere-se a tarefa de decomposigaétadcena em varios compo-
nentes. Esta tarefa € importante para auxiliar a atividadetdrpretacdo de dados, particio-
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nando a imagem de entrada em grupos com contetdo semaigi@nte para a aplicacdo que
esta sendo desenvolvida.

O problema de segmentacéo é crucial na area de processateemagens. E a partir
da segmentagcdo que um modelo é capaz de encontrar objetos demma imagem. Além
de possibilitar a detec¢éo de objetos, o processo de seggdend importante para uma me-
Ihor visualizacdo da imagem, para uma quantizacdo dos etemdentro da imagem (area,
perimetro, volume, etc.), dentre outros.

A é&rea de segmentacdo de imagens envolve diversas apkcdedgeus algoritmos que
podem ser supervisionados ou ndo-supervisionados. Nejpomodo, uma imagem € seg-
mentada com base hum conhecimemfwriori que se tem sobre as classes a serem detectadas.
Enquanto que no segundo, os segmentos sao formados conolsasdares de outras regioes
da mesma imagem, ou seja, 0 algoritmo nao-supervisionat@lvagides homogéneas dentro
da imagem.

A seguir séo descritos em mais detalhes os problemas da isegée supervisionada e
nao-supervisionada. Por fim, sera descriferobabilistic Rand Indexque é um método para
avaliar a segmentacéo realizada.

3.4.1 Segmentacao de Imagens Supervisionada

Segmentacao supervisionada de imagens é aquela na quad&odia imagem em regides se
darda com base num conhecimento prévio das regides a serentagdieis numa imagem, por
essa razao ela é supervisionada. Esse tipo de abordagener&meggloba um processo de
classificacédo dentro de si, pois a segmentacao é realizddentke a indicar a qual classe cada
segmento pertence.

Um exemplo de segmentacao supervisionada é apresentadbalho realizado por Phung
et al. (Phunget al. 2005), no qual é feito um estudo comparativo sobre as técdieaeteccéo
de pele em diferentes representacdes de cores. Nessetopdifexentes classificadores super-
visionados sao aplicados sobre cada pixel daimagem, dafadacidir a qual classe 0 mesmo
pertence. Algoritmos de classificacdo gaussiano (Yang ¢aAt8989), bayesiano com técnica
do histograma (Jones e Rehg 2002)leltilayer Perceptron(Haykin 1999) foram aplicados,
sendo que o Gltimo obteve o melhor resultado. E importantar mpie esse tipo de segmen-
tacdo ocorre pixel-a-pixel, onde o processo depende dsifadagéo supervisionada dos pixels
da imagem para um posterior agrupamento.

O algoritmo a seguir descreve o processo de segmentacéagxee|.

Como pode ser visto nesse algoritmo, cada pixel da imagegmalideve ser classificado
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entrada: Imagem original O de tamanhav x h
saida :Imagem segmentad&

1 fori«+— l1ltowdo
2 for j<— 1tohdo

3 IS[i, j] — C assi fica(lO]i,]]);
4 end
5 end

Algoritmo de segmentacao pixel-a-pixel

individualmente e o resultado de tal classificacao ira erdicvalor do pixel na mesma posicéo
na imagem segmentada.

E importante ressaltar que tal algoritmo pixel-a-pixelg@edr aplicado também sobre gru-
pos de pixels. Dessa forma, a unidade a ser classificadadieis@r um Unico pixel e passa a
ser uma sub-imagem da imagem original. Nesse caso, a sexgaelftinciona através de uma
janela deslizante sobre a imagem.

3.4.2 Segmentacdo N&o-Supervisionada

A tarefa segmentacdo ndo-supervisionada de imagens podersparada ao problema de
agrupamento, no qual a intencdo é particionar um certo ntmje dados (imagem) numa
dada quantidade de diferentelsisters(segmentos da imagem). Os tipos de algoritmos que
realizam essas tarefas lidam com dados néo rotulados, @unsej se sabe a qual classe eles
pertencem.

Entéo, o processo de segmentacado ndo-supervisionadagenisiausca montar grupos de
pixels que séo similares entre si e dissimilares dos demakspertencentes a outros grupos.

Os elementos béasicos da tarefa de segmentacéo nao-sigrerdtags em geral, envolvem:

» Selecédo de atributos, de forma a codificar a maior quardigadsivel de informacdes
relacionadas a tarefa de interesse;

Medida de proximidade, que indicara quéo similar ou digaindois elementos sao;

« Critério de agrupamento, que define se um dado padrdo dem@mpertencer a um
grupo;

Algoritmo de agrupamento, responsavel por revelar cora basnedida de proximidade
e no critério de agrupamento a estrutura agrupada do conjentados;
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* Verificagdo dos resultados, pois uma vez obtidos os remdtdo algoritmo de agru-
pamento, deve ser verificada a sua correcdo. Isto geralmaeieito através de testes
apropriados;

* Interpretacdo dos resultados.

A seguir sdo descritos alguns algoritmos que podem seiaapkcao problema de segmen-
tacdo ndo-supervisionada de imagem.

3.4.2.1 k-Means

O algoritmo dek-Meansé aquele em que um conjunto de dados coeblementos € dividido
emKk grupos conk < n. Esse algoritmo assume que os atributos de cada padréonfouma
vetor no espaco. Assim, seu objetivo € minimizar a variddergro de cada grupo de dados
(ou segmento de imagem). A equagao a seguir descreve o0 \sgonanimizado,

k
V= i;)(gs (Xj — Ui) , (3.10)

sabendo que existekgrupos representados p8&ri = 1,2, ...,k e Lj € o centroide de todos os
pontosx; € S.

O algoritmok-Meansfunciona, em geral, da seguinte forma. Primeirogntros devem ser
escolhidos aleatoriamente, entdo para cada elemento ea®as atribuir ele a um grupo com
base na sua distancia para os centros. Apos todos os elensenéon atribuidos, 0os centros
de cada grupo séo recalculados e o0 algoritmo comeca outré&Juea vez que de uma iteracao
para outra nenhum elemento troque de grupo o algoritmo asvenserrado.

3.4.2.2 Otsu

Otsu (Otsu 1979) € um método de limiarizacéo global que paoescolher o melhor limiar
de separacgao entre as classes. Ele realiza o calculo aitométiimiart objetivando separar
0s niveis de cinza de uma imagem em duas cla&ges0,1,....t eCop=t+1,....n, onden é

0 nivel maximo de cinza. Dessa forma, o método de Otsu bugeaieseo nivel de cinza do
objeto do nivel de cinza do fundo da imagem. Sgjé a frequéncia de pixels ha imagem com
intensidadeé em tons de cinza. O limiar 6timo €, ent&o, calculado minimiea varianciar?
entre as class&® e C; que é dada por,

0% = wowy (P1ko) (3.11)
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t
W= Pi (3.12)
2,
W =1— a, (3.13)
n
pr = _%ipi, (3.14)
1=
t
pe=") ipi, (3.15)
2,P
Uy = HTC;- ute (316)
Lo = % (3.17)

Entdo, pode-se dizer que o objetivo do método de Otsu é redumiantidade de niveis
de cinza de uma dada imagem. Nele, limiares sao calculadasnmaimizar o critério de
separabilidade das classes resultantes dos niveis de cinza

3.4.2.3 Fuzzy C-Means

O Fuzzy C-MeangFCM) (Dunn 1973) é um método que, assim comk-Eleans tem por
objetivo encontrar as centréides dogrupos que minimizam uma funcao de dissimilaridade.
A maior diferenca reside no fato que o algoritmo do FCM n&o@asim elemento a um grupo
diretamente, mas associa um grau de pertinéncia variand@adede cada elemento para cada
grupo. Seu objetivo € minimizar a seguinte equacao

J(U,M) = i(u-rf‘-)Diyj, (3.18)

I
[
=

sabendo que:
* n é a quantidade total de elementos a serem particionados;
* Cc é a quantidade de partices a serem criadas,ccam,
* U; j € o grau de pertinéncia do dagla parti¢cad;
* mé um numero real positivo maior do que 1 utilizado como paténte fuzificacao;

* Dj j € a medida de distancia entre o vetor que representa o el@inantvetor prototipo
representante da particdo
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» U € uma matriz de particbes fuzzy, de dimensdes. Tal matriz é iniciada aleatoria-
mente e atualizada durante o processo de minimizacdo. Efa&sentada pela matriz,

Upx1 U2 -+ Upnp
| U21 W22 - U2p
Uci Uc2 -+ Uen

Sua atualizacdo no instarité dada pela seguinte equacéo,

1
= p (3.19)

c % T—m
Z|:l Di,j

* M é uma matriz de protétipos de particdes, de dimensées. Assim, comdJ ela é
iniciada aleatoriamente durante o processo de minimizaéa representacao é dada

por,
M1 M2 -+ M
M — m21 m22 m2n
Mc1 Me2 -+ Men

Sua atualizacao é dada por,
Y -1 <Ui7 jt+1> X]

m =

: (3.20)
Y1 (Ui,jt+l)

ondex; € o elemento representante da posigéo

3.4.3 Probabilistic Rand Index

Um outro ponto importante acerca dos algoritmos de segrg@mtaa avaliagdo dos mesmos na
realizacdo de sua tarefa. No trabalho desenvolvido porKkdshnan e Herbet (Unnikrishnan
e Herbet 2005) é proposto um algoritmo para medicéo de sidalde entre imagens segmen-
tadas por uma dada técnica e outras segmentadas manualahnemeddrobabilistic Rand
Index (PR). O PR deriva d&®and IndexRand 1971) que foi proposto como uma funcao de
similaridade que converteu o problema de comparacdo emaeghrticdes com possibilidade
de diferencas na quantidades de classes segmentadas leoarole computacéo de represen-
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tacdo de pares.

O método PR funciona da seguinte forma: considere um canjlentmagens manualmente
segmentadaS,, S, ..., S correspondendo a imageXi= X1, X, ..., X, ..., XN, onde o indice in-
dica um dosN pixels presentes na imagem (considerandoNjseja o total de pixels na ima-
gem). SejeS a segmentacgéo obtida por algum algoritmo na imageenque deve ser com-
parada com o conjunto de imagens manualmente segmentasfasna, entdo, que 0 ponto
da imagem é correspondido pelo pohtoa segmentacd®e porli(k) na imagem segmentada
manualment&,. E considerada ent&o a existéncia de um conjunto que pas$egmladeiros
rétulos”, o qual é denotado pdirpara o pixelx; . Embora ndo existe apenas um, mas varios
conjuntos corretos diabels a medida proposta considera a distribuicdo da relacdo rés pa
entre os pixels e nao pelos valores definidos por um conjuntiados. O objetivo do PR é, en-
tdo, comparar uma imagem candidata a segmenfacam esse conjunto e obter uma medida
adequada da consisténciaSlpara com a¥ imagens segmentadas manualmente.

Entdo, dada as imagens segmentadas, a probabilidade@nzinielacdo entre os pares de
pixelsx; e Xj pode ser calculada da seguinte forma,

| (I-(k) - |§k>) (3.21)

P(ii £ 1)) = %ZEa'('i(k)#'fk)) (3.22)
= 1—I3(ﬂ:fj) '

Assim, o PR da imagem seré calculado através da seguintedgua

1
PRS S k)= m Z [| (li = |j) P(|i = |j) + (Ii #* |j) P(|i #* |j)} (3.23)
i)
Dessa forma, o PR calcula valores no intenj@ld|, onde 0 representa q&nao possui
nenhuma similaridade com o conjurig S, ..., S¢ e 1 representa que todas as segmentacoes

sdo idénticas.

3.5 Classificacéo de Imagens

A classificacdo de imagens pode ser vista como uma espacatbizio problema de classifi-
cacao de padrdes, onde os padrdes sao representados pemsmaglassificacdo de padroes



3.5 CLASSIFICACAO DE IMAGENS 24

tem por objetivo rotular elementos de um conjunto de dadoslz@se nas propriedades extrai-
das dos mesmos. Elementos classificados com o mesmo raduddasipertencentes a mesma
classe, ou seja, compartilham propriedades em comum. Aatdeeclassificacdo € de suma
importancia pois é a partir dela que € possivel realizar anteecimento dos padrdes.

A classificacdo de imagens pode ser usada para classifieds gentro de uma imagem ou
para classificar a propria imagem por inteiro. No primeirsoga aplicacdo se destina a en-
contrar regides dentro de uma imagem (nesse trabalhoe#d far descrita como segmentacéo
pixel-a-pixel). Enquanto que no segundo caso, a intencéalizar a identificacdo da imagem
como um todo, indicando a qual classe a mesma pertence.

Assim como na segmentacdo de imagens, o0 processo de cigsifjpode utilizar algorit-
mos supervisionados ou nao-supervisionados. No caso dasificador supervisionado, séo
consideradas classes previamente definidas por padroednegbens. Tais classes participam
de uma etapa anterior a da classificacdo chamada de treittarh&ssa etapa, 0s parametros
gue caracterizam cada classe séo definidos, sendo que as&e®{pos sao utilizados para
classificar cada novo padrdo que chega ao classificador.

Ja na classificacdo ndo-supervisionada, ndo existem paodnoel informacdes priori
sobre as classes existentes. Assim, o0 aprendizado de afdoa®s acontece na classificacdo de
cada novo padrdo. As amostras que compartilham proprisdamheelhantes sao ditas como
pertencentes a mesma classe.

A tarefa de classificacdo de imagens tem aplicacdo em varmdsemas. Pode-se citar
deteccéo e reconhecimento de faces, reconhecimento dte edeteccéo de tumores, controle
de qualidade em linhas de producao, dentre outros. Varrasnf@es métodos desenvolvidos
para trabalhar os problemas que envolvem classificacdodiégsae que podem ser aplicados
nas tarefas de reconhecimento de imagens.

Algumas das famosas técnicas de classificacao Sadtd ayer PerceptrofMLP) (Haykin
1999) e 0 k-NN (Dudat al.2000). A seguir, é descrita uma outra técnica que vem apeestm
excelentes resultados na area de processamento de imadé@éagquina de Vetor de Suporte.
Por fim, também é apresentada a PyraNet (Phung e Bouzerddlifjy §0e é uma rede neural
modelada para classificar padroes em duas dimensoes.

3.5.1 Maquina de Vetor de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (SV8Upport Vector Machinesdo baseadas na Teoria
da Aprendizagem Estatistica (Vapnik 1995). Tal teoria Aestcontrar condicdes mateméticas
para escolher uma fungéo capaz de separar dados aprendigwetdemas de categorizacao.
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Separacéo essa que deve minimizar o erro de treinamentargoquaximiza a capacidade de
generalizacéo do classificador.

Em outras palavras, pode-se dizer que uma SVM € um classifigad mapeia seus vetores
de entrada para um espaco dimensional maior, onde é passivenstruido um hiperplano de
separacgao entre duas classes. A SVM realiza essa tarefaiz@ndo o erro de treino, chamado
erro empirico, enquanto maximiza a margem geomeétrica astigerentes classes.

A funcéo de kernel de uma SVM é que é responsavel por aumentaspaco dimensional
na busca pela separabilidade linear. Algumas das funcde=rdel mais utilizadas séo:

» Gaussiana, ,
K(x,y) :exp<M) (3.24)
» Polinomial,
K(xy) = ((xy) +6)* (3.25)
» Multiquadratica Inversa,
K(xy) = ——— (3.26)

VIx=yl?+c?

E importante notar que esses exemplos de funcées de kesslgro parametros associa-
dos aos mesmos, 8, ed. Tais parametros devem ser pré-definidos para aplicacaerdelk

A SVM tem uma alta capacidade de generalizagcdo com robuatazptegorizagcéo de da-
dos em altas dimensfes. Além de possuir sua teoria bem lestidbenas areas da matematica e
da estatistica. Suas principais aplicacdes encontrara-sampo do reconhecimento de carac-
teres manuscritos, deteccao de faces, deteccéo de peléografms, categorizagédo de textos,
regressao linear e bioinforméatica.

3.5.2 PyraNet

A PyraNet € uma rede neural artificial (Phung e BouzerdounyR@6senvolvida para o re-
conhecimento de padrfes visuais. Ela é motivada pelo dondeiimagens piramidais que
tem sido usado com sucesso em varias tarefas de processateeimagens (por exemplo,
decomposicdo de imagem, segmentacdo de imagem e compdesg@iagem (Gonzalez e
Woods 2007)). Contudo, a PyraNet difere das imagens piamitb ponto de que o pro-
cessamento nao-linear ocorrido nos estagios piramidalemaer sintonizados, através do
aprendizado, para problemas especificos de reconhecinfeRigaNet também possui varias
vantagens das redes neurais bidimensionais, como a ip&egtla extracdo de caracteristicas e
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da etapa de classificacdo em uma Unica estrutura, e do usomtEstos de campos receptivos
para reter a topologia espacial 2-D dos padrées de imagedm disso, a PyraNet possui um
esquema de conexdo que simplifica a tarefa de projetar a eedal @ permite a concepcao de
algoritmos de treinamento genéricos.

saida

camadas 1-D

alimentadas m :

adiante 2 neurdnios 2-D
m 1 y

camadas
piramidais

sobre 4
¥ posu;ao
—»/campo receptivo

Figura 3.5 Arquitetura da PyraNet.

imagem de entrada

A arquitetura da PyraNet pode ser vista na Figura 3.5 (PhiBmueerdoum 2007). Ela é
disposta em dois tipos de camadas. Camadas 2-D, que realieatracao de caracteristicas e
a reducéo de dados, com o0s neurdnios arranjados em uma.r@anmadas 1-D, que realizam
a classificacao do padrédo. Toda a rede é conectada em cassaitda da Ultima camada 2-D é
rearrumada num vetor e serve como entrada para a primeideatnD.

Cada neurdnio nas camadas 2-D s&o conectados a campo$/osceps camadas anteri-
ores. Tais campos receptivos podem ser sobrepostos enti@niws vizinhos. O uso do fator
de sobreposicéo € justificado tanto pela acuidade sobrgiéssalas imagens, quanto pela tol-
erancia a falhas devido a redundancia da informacéo. E tengternotar que os neurdnios na
primeira camada 2-D sdo conectados a campos receptivas aaiagem de entrada. Assim,
a saida de um neurénio na posi¢éov) numa camada 2-D é dada por,

Yuv = f Wi jXVYij+ buy |, (3.27)
ije ~~
Bias
Campo Receptivo

sabendo qug; ; € a saida de um neurdnio presente no campo receptivo do fenedposi¢éo
(u,v), w; j € um peso associado a tal neuronib &uma funcéo de ativagéo nao-linear.
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Ja as camadas 1-D assumem o papel de funcionar como uma MldPtraslas para a
primeira camada 1-D consistem numa rearrumacédo na formatde da saida da ultima ca-
mada 2-D. Assim, 0s pesos sinapticos de toda a PyraNet &@&dwos por algoritmos de retro-
propagacao do erro.

No trabalho realizado por Phung e Bouzerdoum (Phung e Bdoaer 2007), a PyraNet
€ aplicada na realizacéo de tarefas de deteccdo de facemndeetnento de género (homem
ou mulher), e obtém 6timos resultados na taxa de classificagdempo computacional gasto
para classificar um novo padrdo e na memaria consumida éusaertlizacdo da sua tarefa.

3.6 Pds-Processamento de Imagens

O po6s-processamento de imagens € aplicado, normalmebte,aoresultados obtidos por um
processo de segmentacdo. Seu objetivo € justamente nretharsultado obtido sobre uma
imagem segmentada.

Geralmente, o procedimento de pds-processamento é aphtayés de operacdes logicas
e de morfologia matematica. Dois operadores de morfologt@matica que podem ser aplica-
dos no pos-processamento de imagens séo a dilatacdo e@ €&qe@cesso de dilatacdo entre
uma imagemA e um elemento estruturanBecorresponde a aplicar a translacédoBisobre
todas as posicoes dee, em cada posigéo transladada, os valordssi® somados aos valores
dos pixels d&j, tomando-se o valor maximo.

De maneira anéloga a dilatacdo, o processo de erosédo eonaistanslacao dB sobre
todas as posicOes dee, em cada posicao transladada, os valoreB déo subtraidos dos
valores dos pixels d&, tomando-se o valor minimo.

Existem, também, os operadores de abertura ou fechamensdiquesultantes da aplicacéo
das técnicas de dilatacéo e erosdo simultaneamente. Gpoateabertura resulta da aplicagéo
da dilatagéo sobre uma imagem que sofreu o processo de erBs@oianto o processo de
fechamento é a aplicacdo da erosao sobre uma imagem que s@irecesso de dilatacao.

Também sdo consideradas no ramo do pos-processamentorasd@sede realce de con-
traste. Tais operagfes funcionam através da aplicacad@ecadores de dilatagdo e erosdo. Os
operadores também podem ser aplicados na atenuacéo déRtédmi e Schwartz 2008).

Importante notar que as tarefas de pos-processamento mepnesemnplicam em ganhos
nas taxas de classificacdo sobre imagens segmentadasd@aua utilidade vai além disso,
podendo ser aplicada como uma ferramenta para melhoranaiges;do do resultado obtido
sobre varias tarefas de processamento de imagens.



CAPITULO 4

Modelos Propostos

4.1 Introducéo

Este capitulo descreve os modelos que foram desenvolvests trabalho. Primeiro, € apre-

sentado o Modelo de Segmentacéo e Classificacdo BaseadanepoReceptivos, que € um

modelo utilizado para segmentacdo supervisionada que @efmage os conceitos de campos
receptivos. Em seguida, € apresentada uma nova rede retsgyraNet, baseada na combi-
nacédo da PyraNet com os conceitos de campos inibitorios pBriante notar que os modelos
propostos neste trabalho tem um forte embasamento biolégic

4.2 Modelo de Segmentacao e Classificacdo Baseado em Campos
Receptivos

O modelo SCRF$egmentation and Classification Based on Receptive Fiffgsnande®t

al. 2008) tem como proposta a realizacao de tarefas de segra@estggervisionada de imagens.

Ou seja, sua segmentacéo é realizada de forma a indicar elags¢ cada segmento pertence.
Assim, o funcionamento de tal modelo deve levar em congjderanagens em seu conjunto

de treino, no intuito de realizar a segmentacéo de uma naagem.

Para realizar sua tarefa 0 modelo SCRF deve ser empregadongmmto com um classi-
ficador supervisionado que indique as probabilidades dedada imagem pertencer a cada
uma das classes conhecidas. Dessa forma, o modelo SCRFgranmsiderado um modelo
deterministico, se o classificador utilizado também o far.s€a, se para cada entrada o clas-
sificador produz uma mesma saida, o modelo SCRF assim tamfagén o

O objetivo do modelo SCRF é dividir uma imagem em varias sudigens, de forma que a
classificacdo de cada uma delas possa indicar a classifidagéa pixel na imagem. Isto é
feito baseado nos conceitos de campos receptivos sobremagatin (Hubel 1963). O modelo
consiste em gerar sub-imagens compartilhando algunssgErérepostos, levando a vantagem
de que a classificacao do pixel ndo vai depender apenas deteaynmas vai também depender

28
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da classificacdo de todas as sub-imagens que o contém. Zacdii do conceito de campos
receptivos no modelo implica que a vizinhanca de um pixehfetar diretamente a sua classi-
ficacdo. Na Figura 4.1 é apresentado o modelo proposto.

- 1 1 = 2 2 = 3 3
Classyes=argmaX ,ss(Pty,... PL)  Classq=argmax ,sq(P?y,... P%)  Classyies=argmax e (P,... P3)

Class es=argMaX oo (P P2, .. PL+P2) | Class ,qe=argmax . (P2 +P3 ... P2 +P3 ) Classificacao

dos Pixels

Classificacdo das

Sub-Imagens

Extracdo das Sub-Imagens

Aguisicdo da Imagem

Figura 4.1 Modelo SCRF.

O modelo SCRF funciona da seguinte forma:

* Primeiro, umaimagem em duas dimensdes é adquirida, (l§oide imagem, Figura4.1).
Tal imagem pode estar em qualquer nivel de cor desde quesificiador utilizado esteja
apto a trabalhar com tal nivel. Neste trabalho séo utiligagenas imagens em tons de
cinza.

* Em seguida, a imagem de entrada deve ser dividida em sudemedExtracdo de Sub-
Imagens, Figura 4.1). Tais sub-imagens devem ter um tanaefirodor x r e compar-
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tilhardo alguns pixels sobrepostos com as sub-imagensead@s. A divisdo em sub-
imagens representa a aplicacdo dos conceitos de camppsves&o modelo.

» Entado, deve ser calculada a probabilidade de cada sukeimpgrtencer a cada uma das
classes conhecidas (Classificacdo das Sub-Imagens, Bigardsso é feito através da
utilizacao de algum classificador supervisionado.

* Finalmente, no intuito de classificar cada pixel da imagemmodelo define a classifi-
cacao de um pixel como pertencente a classe que apreseniar somaa de probabilida-
des dentre as sub-imagens que o contém (Classificagéo ais, Figura 4.1). Contudo,
se 0 pixel ndo esta numa area de sobreposicdo, o que signifcapgnas uma sub-
imagem o possui, sera gerada somente uma probabilidadetoi@peia a cada uma das
classes e o pixel seréa atribuido a classe com a qual possuaiioo gnau de pertinéncia.

A equacéo a seguir apresenta como cada pixel € classificatto de modelo SCRF:

Cx,; = argmax Z P(c,SI) |, (4.1)

classc Sl|x;,jeSl

sabendo qug ; € um pixel na posicad, j) da imagemgy ; € o resultado da classificagdo do
pixel, c significa uma das classes possivBisepresenta uma sub-imager(&, Sl) representa
a probabilidade posteriorida sub-imagers| pertencer a classe Apesar de neste trabalho ser
utilizado o somatorio das probabilidades para definir asela® pixel, qualquer outra métrica
usando as probabilidades calculadas pode ser aplicada.

4.3 I|-PyraNet

A I-PyraNet (Fernandest al. 2008, Fernandes e Cavalcanti 2008) € uma rede neural attifici
desenvolvida para classificacado de padrdes visuais basad@gaNet (Phung e Bouzerdoum
2007). E importante notar que a PyraNet foi motivada pelos besultados obtidos pelas redes
neurais convolucionais (Lecwt al. 1989) e pelos conceitos de campos receptivos. Contudo, a
PyraNet considerou apenas os efeitos excitatorios doémesrdentro de um campo receptivo.
Entéo, é proposto aqui a I-PyraNet, modelo no qual um neode ser capaz de enviar tanto
estimulos excitatorios quanto estimulos inibitorios meraeurdnios nas camadas posteriores.
A idéia por tras do uso do estimulo inibitério é baseada ne&itmde campos inibitérios que
cercam um dado campo receptivo (Grigorestal.2003). A presenc¢a de um neurgnio em um
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campo inibitorio ir4 afetar apenas a sua saida, fazendo cem qesma inverta o seu sinal. E
importante notar que a PyraNet é simplesmente um caso akpadiPyraNet com o tamanho
dos campos inibitérios igual a zero (ou seja, sem a utilzagicampos inibitérios).

O principal beneficio do uso dos conceitos inibitorios € de gm mesmo neurdnio pode
ser capaz de produzir dois tipos diferentes de saida deacord sua posicao espacial. Na
PyraNet a saida de um neurdnio de uma camada 2-D ira sempikezpra mesma entrada para
0s neurdnios na camada posterior. Isso se deve ao fato degesmssociado ao neurdnio
presente no campo receptivo e ndo a conexao entre dois r@urBnquanto que na I-PyraNet,
0 emprego de campos inibitorios ird possibilitar que a sdéam neurénio se transforme em
duas entradas diferentes para os neurénios na camaddqadt@endendo do fato do mesmo
estar presente num campo receptivo ou inibitério. Sendoitapte notar que tal possibilidade
de inversédo do sinal da saida de um neurénio é um fenémencaitigpiologicamente.

A seguir € apresentada a arquitetura da I-PyraNet e a fogdwlatilizada para o treina-
mento da mesma.

4.3.1 Arquitetura da I-PyraNet

A arquitetura da I-PyraNet € bastante similar a da PyraNginad, porém com a diferenca
de que na I-PyraNet um novo parametro é atribuido: a qualgitiarizontal ou vertical dos
neurdnios inibitérios que cercam qualquer campo recepterama dada camada, denotado
por h. Os neurénios presentes nesse espaco definido¢que irdo contribuir negativamente
para o neurdnio que 0s possui cercando seu campo recept@veighira 4.2 é apresentada a
arquitetura da I-PyraNet.

Assim como sua predecessora, a I-PyraNet tem sua argaifetutnada por uma rede de
multicamadas com dois diferentes tipos de camadas de genesto:

» Camadas 2-D que realizam a extracdo de caracteristicasigfiede dados e estao lo-
calizadas na base da rede, os neurénios dela sdo arranjadasmatriz;

» Camadas 1-D que realizam o estagio de classificacao e estdizddas no topo da rede.

Toda a rede é conectada em cascata, ou seja, a saida de urda é@msgéona como entrada
para a proxima. A entrada para a primeira camada 2-D é a imagsen classificada. Ja a
entrada para a primeira camada 1-D consiste numa rearroreatforma de linha da dltima
camada 2-D. Cada neurénio da camada 2-D é conectado a um caeeptivo cercado por um
campo inibitorio sobre a camada anterior. A saida de cad@mnie2-D consiste numa fungéo
de ativacdo ndo-linear aplicada sobre a soma ponderadaaitks glos neurdnios contidos
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Figura 4.2 Arquitetura da I-PyraNet

em seu campo receptivo subtraida da soma ponderada das dasdaeurénios contidos em
seu campo inibitério. Neurdnios numa mesma camada 2-D pedempartilhar um ou mais
neurdnios em seu campo receptivo ou inibitorio. E impoeardtar que na camada 2-D os
pesos ndo estdo associados com a conexao entre neurdrsosM@OM 0 heurdnio contido
no campo receptivo ou inibitério. Dessa forma, ndo € conipada apenas a saida do neurdnio
como também o peso associado a ele.

Entdo, suponha quex r seja o tamanho do campo receptivo de uma camaulaega 0
tamanho da sobreposicéo horizontal ou vertical em pixelg elois campos receptivos adja-
centes (ou seja, a quantidade de pixels compartilhadosipéxeg entre campos receptivos
adjacentes é dados pger — 0. Entdo, a alturdd e a larguraV de duas camadas 2-D adja-
centes sdo dados por

H = [(H-1—o0)/a)] (4.2)

W =[(W-1—0)/9)] (4.3)

sabendo qukindica o indice da camada na redie-e 0 é a imagem de entrada.

Para calcular a saida de um neurénio na I-PyraNet algun@smaifacdes devem ser feitas
com rela¢@o a equacgao que calcula a saida de um neurdnioatdeyEntdo, send@,v) a
posicdo do neurbnio na camada piramidd(i, j) a posi¢cdo do neurdnio na camada anterior
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| —1 ebyy 0 bias do neurdnigu, v), a saida do neurénig,, € dada por

Yuv =T Wi j XVYij— Wi j XVij+ Buv, (4.4)
—~—

i,j€Ruy i,j€luy Bias

Campo Receptivo Campo Inibitorio

sabendo que; j representa o peso associado com a posi¢éo de efiirafpara a camada 2-D
I, yi j a saida do neurdniQ, j) na camada anteridr— 1, R,y 0 campo receptivo do neurdnio
(u,v) elyy 0 campo inibitério do neurénitu,v) com seu tamanho dado par

Assim como na PyraNet, as camadas 1-D da I-PyraNet funciateno simples MLPs
(Multilayer Perceptrof, onde a saida de um neurdnio é dada pela funcao de ativigdoear
aplicada sobre a soma ponderada dos neurbnios conectal@osenelo que nesse caso 0 peso
€ associado a conexao de neurdnio para neurdnio. Entaodgadsaneurbniy na posicam na
camada 1-D, representada pqh € calculada através da seguinte equacao,

N1
yln = f ( Z Wm,nxy|m1+b|n> ) (4.5)
m=1

sabendo qubl_, representa a quantidade de neur6nios na camada ahtefiowm,, € 0 peso
sinaptico do neurdnion na camadd — 1 para o neurdnim na camada, y.1 é a saida do
neurdniom na camada— 1 eb}, é o bias do neurdniona camadé. A saida da Gltima camada
1-D funciona como a saida da rede.

4.3.2 Treinamento da I-PyraNet

De modo a ficar apta para realizar alguma tarefa de reconbetonde padrdes visuais, a I-
PyraNet deve ser primeiro treinada. Assim como a PyraNea®yadNet € uma rede treinada por
retropropagacao do erro (Rumelhetral. 1986), na qual o objetivo é reduzir o erro obtido entre
a saida desejada e a saida da rede ajustando os pesosaatépti®yraNet. A abordagem aqui
utilizada para realizar essa tarefa € a funcéo de entroprada (CEcross-entropy(Bishop
2007), na qual as saidas da rede servem para estimar a ficdmda posteriorido padrao
visual pertencer a cada uma das classes conhecidas. Parpregésito uma func¢asoft-
max(Bridle 1990) deve ser aplicada sobre a saida da rede. Emt@dgy- a saida do neuronio

n na dltima camada da redlepara uma imagerk, a probabilidade posteriori p, € dada por

P = exp(¥h )/Zexp( ‘., (4.6)
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sabendo quél. é a quantidade de neurbnios na camiad&ntdo, de modo a ajustar 0s pesos
da I-PyraNet, o gradiente do erro dos pesos deve ser catcatealés da sensibilidade de cada
neurdnio ao erro obtido.

A sensibilidade ao errd para cada neurbniona camada de saidap, para uma imagem

k é dada por
griok — ek’ (shok) (4.7)

sabendo queX é a saidaX produzida pelo neurbnio na dltima camad#ip menos a saida
desejadalk, &k = yk — dk, e sh** & a soma ponderada pelos pesos de entrada para o neurénio
n na camadd.ip e f’ é a derivada da funcdo de ativacBio Entdo, para as outras camadas
l1p < L1p a sensibilidade ao erro dos neurdnios é dada por

5r|,1D’k (gﬂlD k) Ilz 5|10+1 kan . (4.8)

sabendo qudl,, 1 representa a quantidade de neurdnios na proxima calagtd, Wnm € 0
peso sinaptico entre o neurbmma camadéyp para o neurdnionna camadéup + 1 ec‘i,'ﬁD“’k
€ a sensibilidade ao erro do neurébmama camad#yp + 1.

A sensibilidade ao erro para os neurdnios da ultima camdda 2eita usando a equacéo
anterior, s6 que rearrumada numa grade 2-D. Nas demais aar@dd, a sensibilidade ao erro
do neurdnio na posicda,v) é dada por

max

lop.k K +1k
QR =1 <§59, ) X W,y X Z Z i (4.9)
| II ax ax
sabendo que'uz'?,’k € 0 somatorio ponderado de entrada para o neur@nig, w,y € 0 peso
associado ao neurdnja,v) na camadéyp e )}IZD“ K dado por

stk <i<in ii<i<i
i72jD+17k: (N | >1=1h J|—J—Jh7 (410)

~52* " caso contrario

send06|2-'3+1’k a sensibilidade ao erro do neurdnio na posigap na camada seguintej g™
ipex jmax, in® iy, in, Ji € jn sé@o calculados por

. u—(r h ) u—r
jmax_ (f4a+higa) L L= I+1
Oi+1—hiy1 Ji+1

+1 (4.11)
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u—1 u-1
max_ | __ T2 | 4= +1 4.12
" L?lwl—hlﬂJ " L‘MHJ (412)
jmax_ V—(N+1+hig) 1o Va4 (4.13)
g+1—hiya 9+1
smax v-1 i v-1
Jh Lllﬂ—hlﬂJ Jn LJIHJ (*.19

Entdo, os gradientes dos erros para 0s pesos e 0s bias poddtidies através da equacdes
que se seguem.

» Pesos 1-D: o gradiente de erro para os pesos sinaptigesio neurbniam na camada

l1p — 1 para o neurbnia na camad#p para todas as imagens de entrd& dado por

= & ki 1k
F S Syl —Lk (4.15)
’ k:].

» Pesos 2-D: O peso sinaptieg,, associado ao neurdnia,v) na camaddyp para a
camaddyp + 1 é calculado por

jmax
h

< .
, 1k
aWu v Z 2D Zlax ZﬂaxylZD ’ (4.16)

i=inax =]

 Bias 1-D: o gradiente de erro para o bipgdos neurdnia na camadéyp € dado por
k
abn Z ol (4.17)

* Bias 2-D: o gradiente de erro para o bims do neuréniqu, v) na camadépp € dado por

0buv Z 5%, (4.18)

Finalmente, apos calcular todos os gradientes, os pes@sldgpodem ser ajustados pelo
uso do Gradiente Descendente (Rumelbaal. 1986). Isto completa a fase de treinamento da
I-PyraNet.



CAPITULO 5

Experimentos

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta diversos experimentos realizatos objetivo de apresentar a capaci-
dade do modelo SCRF e do classificador I-PyraNet na reabizde&uas tarefas. Diferentes
métodos de processamento de imagens foram testados paraeero base de comparacao
com o modelo proposto neste trabalho.

Os métodos foram testados em duas diferentes tarefas dehemomento. A primeira €
uma tarefa de detec¢do de floresta em imagens de satéliteaiogna segunda, o objetivo
€ realizar a tarefa de deteccao de faces. Assim, quatro $alecdados foram utilizados no
decorrer de todos os testes. Dois deles montados com imdgetisadas ao problema de
deteccao de floresta e os outros dois destinados ao probkedeetcéo de faces.

Todos os experimentos deste trabalho foram realizado® sobrPentium Dual Core de
1.73GHz de CPU e com 2-GB RAM. Eles foram testados sobre afptata Java.

O capitulo é organizado como se segue. Primeiro, sdo apaessnos bancos de dados
utilizados nos experimentos. Em seguida, sdo apresentaddsis experimento realizados
na tarefa de deteccéo de floresta. Entdo, sdo apresentadois @xperimentos referentes ao
problema da deteccéo de faces. Por fim, sdo apresentadasalgansideracdes finais.

5.2 Bancos de Dados

Para realizac&o deste trabalho foram montados trés baealds. Uma trata de imagens de
satélite e contém fotos de diferentes cidades do BrasilgArs#a é composta de imagens SAR
simuladas a partir das imagens de satélite obtidas. A tartraita do problema de detec¢éo
de faces e possui varias imagens representando padrdoesede & ndo-face. Por fim, foi
analisado um quarto banco de dados, ja consolidada no eddiaaide, que trata do problema
de deteccao de faces. Os quatro bancos sdo apresentadas.a seg

36
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5.2.1 Banco de Imagens Reais de Satélite do Google Maps™

Esse banco foi apresentado no trabalho desenvolvido poak@es et al. (Fernandes al.
2008), para uma aplicacao de deteccao de florestas em imdgesasélite. Ele foi montado
com imagens extraidas do Google Maps™das cidades de Juvidizus e Recife. Todas as
imagens estdo aproximadamente ha mesma escala e foraadeslebb a luz do dia.

O banco de imagens reais de satélite possui duas imageesuede 900 450 pixels, uma
representando a area florestada e outra representandanddrfaestada que podem ser vistas
na Figura 5.1. Ele também possui 9 imagens de teste de 860 pixels e 9 segmentacdes
realizadas manualmente de cada imagem de teste. As imageestel receberam a seguinte
nomenclatura: Jundiai-1, Jundiai-2, Jundiai-3, Mangubtanaus-2, Manaus-3, Manaus-4,
Recife-1 e Recife-2. A imagem Jundiai-1 recebeu algumaseetacées manuais extras para
propésitos a serem apresentados nos experimentos. Nabi@sao apresentadas as imagens
de Jundiai-1 e Manaus-2 com suas respectivas segmentagiaais

() (b)

Figura 5.1 Imagens de treinamento: (a) area florestada, (b) area néstfida.

Todas as imagens que compdem o banco de imagens de satéditdaxdo Google Maps™ po-
dem ser encontradas dmt p: / / ci n. uf pe. br/ ~bj t f/ SCRF.

5.2.2 Banco de Imagens SAR Simuladas

O banco de imagens SAR simuladas foi gerado sinteticamelas fungdes descritas por Frery
et al. (Freryet al. 1997) a partir das imagens utilizadas para validacdo doocbdedémagens
reais de satélite, apresentado anteriormente. As imageas fsimuladas de acordo com os
parametros apresentados em (Souza 1999). A seguir, saitaess parametros utilizados
para as fungdels, e GJ.

* Ka(a,A,n)ondea =2,A =0,00023 en=3
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(b) (d)

Figura 5.2 Exemplos de imagens de teste. (a) Jundiai-1 e (b) sua seggdennanual, (b) Manaus-2 e
(d) sua segmentacéo manual

« GY(a,y,n) ondea = -5,y =203987 en=3

Tais parametros foram usadas para todas as simulacoesdaalineste trabalho.

Na Figura 5.3 sao apresentadas as imagens de treinameatlageom base nas funcdes
descritas com tamanho de 90150 pixels. Ao passo que na Figura 5.4 sdo apresentadas
as imagens de teste simuladas a partir das imagens de @alidag cidades de Jundiai-1 e
Manaus-2.

(@ (b)

Figura 5.3 Imagens de treinamento simuladas: (a) area florestadag@hao-florestada.
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(@ (b)

Figura 5.4 Exemplos de imagens de teste simuladas. Simulac¢édo ded&idtire (b)Manaus-2.

Também foram gerados os histogramas das areas florestadla$lerastadas das imagens
de treinamento simuladas. Eles sdo apresentados na Figuridé&a pode-se ver claramente
gue enquanto a simulacéo da floresta contém grande corg@mula pixels mais escuros, a

simulacao de area urbana possui pixels bastante heteasyésmeando por todos os niveis de
cinza.
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Figura 5.5 Histogramas das imagens simuladas, (a) area florestadaeébhao-florestada.

Para efeitos de comparacao, também foram geradas os histagdas imagens de treina-
mento reais. Tais distribuicdes podem ser vistas na FigétaNela, mais uma vez, pode-se
perceber um maior espalhamento dos niveis de cinza dasréiedkrestadas, enquanto as
regides de floresta concentram-se na parte mais escuratdgraisa, lembrando um pouco as
mesmas caracteristicas encontradas nas imagens SARdaswula
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Figura 5.6 Histogramas das imagens reais, (a) area florestada e (lnad@odtorestada.

5.2.3 Banco de Deteccao de Faces

Outro banco aqui desenvolvido pode ser aplicado no probtentieteccéo de faces. Os dados
usados para forma-lo foram coletados de diferentes basegju®©compdem os padrbes de
face foram retirados d&ssex Databasee s&o compostos por faces de diferentes homens e
mulheres. Os demais, pertencentes aos padrdes de natefaoecoletados de paginas gratu-
itas na Web, sendo randomicamente extraidos de fotos ddasndm total de 271 imagens
foram criadas para cada classe, totalizando 542 imagehsarieo foi apresentado no trabalho
desenvolvido por Fernandes e Cavalcanti (Fernandes edaatic2008).

Figura 5.7 Exemplos de imagens: (a) faces, (b) ndo-faces

Na Figura 5.7 sdo apresentados alguns exemplos das imagerempdem esse banco.
E importante notar que todas as imagens do banco de dadoadugudra ser utilizado neste
trabalho estdo em tons de cinza e possuem um tamanho>d823gixels.

Lhttp://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/index.html



5.2 BANCOS DE DADOS 41

5.2.4 Banco Usado Para Deteccao de Faces MIT CBCL

O bancoMIT CBCL Face Database #4ob dominio daMIT Center For Biological and Com-
putation Learning é um banco usado para deteccéo de faces. Tal banco conténpamdse
imagens de faces de pessoas e imagens de cenas aleatémd® qassuem faces. As faces
presentes nesse banco sao expostas sob diferentes certt#igiieninacéo, rotacao, inclinacao,
expressao e com detalhes (como Oculos ou barba) em algutaas Aebase de treinamento
possui um total de 2.429 padrdes de face e 4.548 padrdes daggg@nquanto a base de teste
possui 472 faces e 23.573 ndo-faces.

O banco MIT CBCL foi gerado a partir de diversos trabalhos. tiabalho desenvolvido
em (Heiseleet al. 2000) foram obtidas as faces do conjunto de treino. Ja o otingle treina-
mento dos padrdes ndo-face foi obtido do trabalho realipad8ung (Sung 1996). Finalmente,
0 conjunto de teste faz parte de um subconjunto do CMU Test G@dwleyet al. 1998).

Todas as imagens do banco MIT CBCL foram convertidas paramatm JPEG e pos-
suem um tamanho de 2919 pixels. Exemplos de imagens desse banco sdo apresentadas
Figura 5.8.

B s R Ty
_n NI
w
B AT m

Figura 5.8 Exemplos de imagens do banco MIT CBCL. (a) Faces da baseidarrento, (b) faces da
base de teste, (c) ndo-faces da base de treinamento e (fhoeSoda base de teste.

2http://www.ai.mit.edu/projects/cbcl
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5.3 Deteccgéo de Floresta em Imagens de Satélite

Atualmente, existe uma preocupacao crescente com a qadatie area de floresta existente
no planeta. Projetos como o Deter (Shimabuletral. 2005), utilizado pelo Governo Federal
Brasileiro, tentam determinar areas de devastacdo vegetidresta Amazoénica fazendo uso
de técnicas ndo-supervisionadas de segmentacao, na qagpenialista define apos a tarefa de
segmentacao a qual classe cada segmento pertence. Esgerérgdicrucial entre os métodos
de segmentacao ndo-supervisionado e supervisionadoyondegao implica necessariamente
em uma posterior classificacdo. O objetivo desse experodgeistar a capacidade de segmen-
tacdo supervisionada do modelo SCRF em combinacdo comgificiador I-PyraNet.

Trabalhos recentes desenvolvidos para realizar a tarafacdehecimento de imagens de
satélite possuem a necessidade de utilizar diferentestespde uma mesma imagem de forma
a estarem aptos a realizar uma boa classificacdo (Venkateafae2002, Venkatalakshnet
al. 2006). Contudo, a tarefa realizada aqui pretende detexas dlorestadas em imagens
de satélite em tons de cinza, as quais sao mais facies eddmterem adquiridas. Varios
meétodos de segmentacéo nao-supervisionados aplicadages situacdes foram usados para
comparar seus resultados com os obtidos pela combinag&cemtodelo SCRF e o classifi-
cador I-PyraNet. Esses métodos sédk-bleans o Otsu e oFuzzy C-MeangFCM). Além
destes, duas técnicas supervisionadas também foranadéz Uma delas € o k-NN pixel-
a-pixel aplicado sobre pixels em tom de cinza; a outra é a Magsificando também pixel-
a-pixel, sendo este o Unico classificador a atuar sobrespeabridos no esquema RGB. O
modelo SCRF também foi aplicado usando um classificador kebiiN medidas estatisticas
dos pixels dentro das sub-imagens (média, desvio-padréose e assimetria).

A seguir sdo apresentados 0s experimentos realizados cageirs reais de satélite e ima-
gens simuladas.

5.3.1 Experimentos com Imagens Reais de Satélite

O banco de imagens aqui utilizado é o banco construido d@cente para essa tarefa com
imagens colhidas do Google Maps™. A taxa de classificacalwél@ada por uma comparacao
pixel-a-pixel entre a imagem gerada e a imagem segmentadaain@ente. Entdo, a taxa de
erro para uma dada imagem é resultante da divisdo do niumeizele classificado erronea-
mente pelo total de pixels presentes na imagem. Cada imagéando foi testada 10 vezes; a
taxa de erro apresentada € a média obtida entre os 10 tedirades.

O modelo SCRF usado nessa tarefa gera sub-imagens de tadtnid®@ com uma so-
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Figura 5.9 Taxa de erro, eixo vertical, para diferentes valorek,deixo horizontal, na combinacéo
entre o modelo SCRF e o classificador k-NN aplicado sobre gémavianaus-3.

breposicao de 6 pixels, resultando num total de 1250 subénspor imagem. Primeiramente,
sdo analisados os resultados obtidos pela combinacdo delor®@RF com o classificador k-
NN para diferentes valores #eo resultado é apresentado na Figura 5.9. A menor taxa de erro
foi obtida comk = 100, logo, esse seréa o valor utilizado plreos demais experimentos.

A |-PyraNet utilizada nesse trabalho tem duas camadas 24Daecamada 1-D de saida
com dois neurdnios, com cada um deles estimando a prolsdelad posteriorida imagem
de entrada pertencer a uma area florestada ou ndo. Diversiigucacdes para as duas ca-
madas 2-D foram testadas para realizar a tarefa de detee¢wasta. Nas Figuras 5.10, 5.11
e 5.12 sdo apresentadas as taxas médias de erros obtidasosialsras imagens para diferen-
tes configuracdes de campos receptivos usando fatores paesigéo de tamanhos 0, 1 e 2,
respectivamente, para ambas as camadas. A melhor configutagn uma taxa de erro de
7,68% foi obtida com um campo receptivo de tamank@ 8a primeira camada 2-D e2 na
segunda, tendo uma sobreposicao de 1 pixel para ambas atasaffRimura 5.11).

Na Figura 5.13 sé@o apresentadas as taxas de erro com dde@nifiguracdes para os
campos inibitérios, utilizando a melhor configuracdo de masnreceptivos e fatores de so-
breposicdo. A figura encontra-se numa escala diferenteataaid por possuir uma taxa de
erro maxima muito inferior com relacéo a das outras figurdaciEperceber que o campo ini-
bitério de tamanho 1 na primeira camada 2-D e 2 na segundadeanidiveram a menor taxa
de erro de 7,18%. Os resultados a seguir foram calculadesdssando a melhor configuracéo
para campos receptivos, campos inibitorios e fator de pobigéo.

Finalmente, nas Tabelas 5.1 e 5.2 sédo apresentadas as nedias de classificacdo para
todos os algoritmos com o melhor resultado para cada imagemegrito. Cada método de
segmentacao recebeu uma nomenclatura, como mostra adesjaia
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40

Tamanho do campo

Tamanho do campo 2 2 receptivo da
receptivo da segunda 11 primeira camada
camada

5 4 3 2 1
o1 8.49 8.15 787 41.96 50.43
|2 3073 1065 8.46 897 7.99
O3 29.37 9.31 19.18 30.04 7.87
04 4057 7.97 7.84 8.04
W5 40.57 2958 8.01

Figura 5.10 Taxa de erro usando uma sobreposi¢do de tamanho 0 para aniadas 2-D para dife-
rentes configuracdes de campos receptivos.

Tamanho do campo
receptivo da segunda

Tamanho do campo

receptivo da

primeira camada

camada
5 4 3 2
o2 7.97 8.19 18.49 53.14
|3 .27 19.21 8.58 7.68
04 29.44 18.47 18.18 7.89
o5 19.82 29 .51 7.95

Figura 5.11 Taxa de erro usando uma sobreposi¢do de tamanho 1 para anhadas 2-D para dife-
rentes configuracfes de campos receptivos.
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Figura 5.12 Taxa de erro usando uma sobreposi¢do de tamanho 2 para aniadas 2-D para dife-

rentes configuracfes de campos receptivos.

Taxa de erro (%)

Tamanho do campo inibitério

Tamanho do campo
inibitério da primeira

dasegundacamada 0 0 camada
2 1 1]
=0 7.3 8m 7.68
o1 7.18 8.51 7.35
02 974 10.02 913

Figura 5.13 Taxa de erro usando a melhor configuracdo para campos kesepfiator de sobreposicdo
para diferentes tamanhos de campos inibitérios.
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Tabela 5.1 Taxa de erro em % para detecgdo de floresta com métodos Sipesdos

| Classificador| SCRF-IPN| SCRF-PN| SCRF-NN| PN [ 100-NN| MLP |

Jundiai-1 12,83 14,27 28,17 | 17,11]| 37,81 | 16,87
Jundiai-2 11,13 11,01 19,80 | 13,86| 3577 | 28,96
Jundiai-3 8,18 8,46 13,61 |10,91| 3577 | 30,15
Manaus-1 5,51 5,73 567 | 7,04 | 5573 | 23,75

Manaus-2 5,36 5,57 549 | 6,67 | 53,63 | 27,3

Manaus-3 7,37 7.63 6,48 | 8,98 | 1603 | 8,98
Manaus-4 9,03 9,51 14,79 | 1150| 31,75 | 34,52
Recife-1 2 49 2,72 3,65 | 3,34 | 48,26 | 23,98
Recife-2 273 3,31 4,91 | 4,20 | 47,18 | 2318
X 7.18 7.68 11,40 | 9,29 | 40,21 | 24,19

« SCRF-IPNE a aplicacdo do modelo SCRF com o classificador |-PyraNet;
« SCRF-PNE a aplicacdo do modelo SCRF com o classificador PyraNet;
« SCRF-NNE a aplicacéo do modelo SCRF com o classificador k-NN;

« PN: E a aplicacéo do classificador PyraNet sozinho, o quéidengue ele é aplicado
numa janela deslizante por toda a imagem;

« 100-NN: E a aplicacéo do classificador k-NN pixel-a-pixaik = 100;

» MLP: E a aplicacdo do classificador MLP recebendo como datgixels coloridos
(RGB). A justificativa para sua aplicacdo sobre pixels ¢dtws vem do trabalho de-
senvolvido por Phung et al. (Phuegal. 2005), onde uma MLP é aplicada na deteccao
de pele em imagens coloridas;

« k-Means, Otsu e FCM: E a aplicag&o dos algoritmos de segmp@ntjue levam o mesmo
nome.

Primeiramente, é facil de notar que o k-NN pixel-a-pixel algeritmos ndo-supervisionados
tiveram a maior taxa de erro entre todos os métodos. O ctassifi MLP obteve uma pequena
melhora em relacdo a eles, alcancando um percentual de%2$d%axa de erro. Por outro
lado, a aplicacdo do modelo SCRF com a PyraNet reduziu a tageralmédio em 61 ponto
percentual em comparacao com o classificador que usa ap@wyaaNet. Ja a aplicacdo da I-
PyraNet com o SCRF reduziu a taxa de erro médio ainda ma#)@ndo a menor taxa entre
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Tabela 5.2 Taxa de erro em % para detecc¢do de floresta com métodos néwisignados

| Classificador| k-Means| Otsu | FCM |
Jundiai-1 23,64 | 23,41| 23,41
Jundiai-2 35,16 | 36,01 | 33,07
Jundiai-3 || 22,53 | 21,99] 21,14
Manaus-1 | 13,97 | 13,79 | 13,17
Manaus-2 | 22,97 | 2327|2148
Manaus-3 | 45,52 | 4569 | 46,90
Manaus-4 36,67 | 36,67 | 34,98
Recife-1 1598 | 16,14 | 15,35
Recife-2 16,95 | 17,38 | 16,66

X 2503 | 26,04 | 25,13

todos os métodos testados, qual seja 7,18%. E importardelymerque a menor taxa de erro
médio para todas as imagens ocorreram sempre na presengaldim i8CRF.

Na Tabela 5.3 séo apresentadas as taxas de falsos posifalse®negativos para todas
as imagens usando o modelo SCRF e o classificador I-PyraNefalébs positivos sdo 0s
pixels da classe néo-floresta classificados como florestaudino que os falsos negativos séo
os pixels da classe floresta classificados como nao-flordstesa tabela pode ser visto que o
erro € bem distribuido entre os dois tipos de erro, compivane o modelo SCRF com a |-
PyraNet é uma boa abordagem para separar regides de flodesteie-floresta numa imagem
de satélite. Na Figura 5.14 é apresentada a segmentagdadeadobre a imagem de Recife-2
com o modelo SCRF aplicado em conjunto com a I-PyraNet, Ratral k-NN.

Para realizar uma analise dos resultados sob outro pontistde & mediddrobabilistic
Rand IndeXUnnikrishnan e Herbet 2005) é utilizada para medir a shidiéale entre as imagens
geradas pelos métodos aqui testados e imagens segmentadagmente. Essa técnica € uma
funcdo de similaridade bastante (til para determinar st#siia entre particdes e prover a
agregacao sensata de resultados sobre diversas imagervalgar diferentes algoritmos. Na
Tabela 5.4 é apresentada a taxa de classificacédo para todiessificadores em comparacéo
com duas imagens segmentadas manualmente da cidade dai-lundessa tabela pode ser
visto mais uma vez que a aplicacdo do modelo SCRF com o ctaskifiI-PyraNet alcancou a
melhor taxa de classificacéo.

No intuito de realizar uma comparacao mais detalhada estdiferentes algoritmos uti-
lizados, na Tabela 5.5 é apresentado o tempo computacemqatndo para classificar uma
imagem de 908450 pixels em segundos. O tempo gasto pelos métodos queanitib clas-
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Tabela 5.3 Taxas de falso positivo e negativo em % na detec¢éo de flaresteo modelo SCRF e o
classificador I-PyraNet

| Tipo de Erro| Falso positivo (%) False negativo (%) Quantidade de floresta (%)

Jundiai-1 1197 0,86 37,85
Jundiai-2 6,05 5,08 36,05
Jundiai-3 2,57 5,61 35,94
Manaus-1 1,08 4,43 56,92
Manaus-2 1,13 4,23 54,21
Manaus-3 1,25 6,12 16,11
Manaus-4 6,61 2,42 31,88
Recife-1 1,28 1,21 48 74
Recife-2 1,42 1,31 47,44

X 3,71 3,47 40,57

Tabela 5.4 Probabilistic Rand Indesobre Jundiai-1
Método | PR |

SCRF-IPN|| 0,88
SCRF-PN || 0,77
SCRF-NN || 0,61

PN 0,73
100-NN | 0,49
MLP 0,75
k-Means || 0,64
Otsu 0,64

FCM || 0,64
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(e)

Figura 5.14 Exemplo de imagem segmentada, (a) imagem original, (b)émaganualmente segmen-
tada e imagem segmentada pelo modelo SCRF com o classifi@dePyraNet, (d) PyraNet e (e)
k-NN.
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sificador k-NN foram os maiores. Particularmente, o 100-MAlizando uma classificacado
pixel-a-pixel levou 7 horas para segmentar uma imagem. §3ificador MLP também apre-
sentou vagarosidade no seu tempo de classificacdo. Tal dgrode ser atribuida ao fato da
MLP ser executada pixel-a-pixel. Os algoritmos ndo-supimwados executaram mais rapida-
mente que o k-NN e o MLP, contudo eles demonstraram ser nmaisslque os demais métodos
de classificacdo supervisionados, com exce¢do ao metodtsdej@ € o mais rapido dentre
todos. E importante notar que o uso do modelo SCRF diminuisidegtrezentas vezes o tempo
de classificagcdo em comparagao com a abordagem pixeldedpikeNN. Enquanto que o uso
de campos inibitérios aumentou em apenas 3,6% o0 tempo dsfidagsdo obtido pela com-
binacdo do modelo SCRF com a PyraNet. Entdo, é possivel afijnmeao modelo SCRF e o
classificador I-PyraNet trouxeram ganhos na taxa de clesgéo sem interferir negativamente
no tempo gasto com a tarefa de reconhecimento.

Tabela 5.5 Tempo de classificacdo em segundos por imagem de 2RO pixels
| Método | Tempo gasto (s)

SCRF-IPN 0,58
SCRF-PN 0,56
SCRF-NN 77,25
PN 0,47
100-NN 2520000
MLP 12,73
K-Means 2,05
Otsu 0,18
FCM 5,60

5.3.2 Experimentos com Imagens SAR Simuladas

Nesse experimento foram utilizadas as imagens SAR geradascamente. As configuragdes
para o modelo SCRF e da I-PyraNet sdo as mesmas que as aslizad experimentos com
imagens reais de satélite. Nesse experimento nao forairadas testes com os classificadores
pixel-a-pixel. Isso se deve ao fato do k-NN pixel-a-pixel détido os piores resultados nos
experimentos anteriores, inclusive em termos de custo otaojpnal, e ao fato de ndo existir
imagens coloridas geradas sinteticamente para a aplidagsih.P pixel-a-pixel.

O resultado também advém de uma comparacédo pixel-a-pittel @imagem gerada pelo
algoritmo de segmentacéo e a segmentacao original da méssian como no experimento
anterior, cada imagem foi testada 10 vezes e o resultadseapieelo € a média da taxa de erro.



5.3 DETECCAO DE FLORESTA EM IMAGENS DE SATELITE 51

Tamanho do campo

Tamanho do campo 3 3 receptivo da

receptivo da segunda 2 2 primeira camada
camada

m?2 6.56 6.71 11.94 52.25
m3 20.73 10.08 7.79 17.69
04 27.43 17.51 13.61 6.57
o5 27 67 2412 10.78

Figura 5.15 Taxa de erro variando os campos receptivos para imagentasiasu

E importante notar que as imagens de validacdo delimitatamente cada segmento nas
imagens de teste, uma vez que cada imagem de teste foi gepadtirada sua imagem de
validagdo correspondente. Dessa forma, ao contrario deriexgnto anterior, as imagens de
validacdo possuem uma taxa de acerto de 100% na classifidaggmxels, sendo entéo per-
feitamente exato o percentual de erro da comparacao entrageein gerada pelos algoritmos
de segmentacgéo e a de validagao.

Primeiramente, foi assumido que a taxa de sobreposicdapaemadas da I-PyraNet serdo
as mesmas obtidas pelas melhores configuracfes do experiamarior. No caso, a taxa de
sobreposicao € de 1 para ambas as camadas 2-D. Entédo, tdadala melhor configuracao
para o tamanho dos campos receptivos. Na Figura 5.15 é afadae taxa de erro para as
configuracdes de campo receptivo com o tamanho variand® 2etb para ambas as camadas.
A I-PyraNet com os campos receptivos de tamanho 2 e 5 parmaipgie para segunda camada
2-D, respectivamente, obteve o melhor resultado com unaadeverro de 6,56%.

Na Figura 5.16 sdo apresentadas as diferentes taxas deaeara pPyraNet com os tama-
nhos dos campos inibitérios para ambas as camadas variatréoOee 2. Os tamanhos dos
campos receptivos sdo 0s mesmos que obtiveram os melhsutades na Figura 5.15, com
o fator de sobreposicao fixado em 1 para ambas as camadasn, Aspresenca de campos
inibitérios de tamanho 2 pixels na primeira camada e a aisé@oanesmo na segunda camada



5.4 DETECCAO DE FACES

Taxa de erro (%)
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o inibitdrio da primeira
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dasegundacamada

2 1 0

=0

8.35 7.79 .56

o1

7.82 6.64 592

a2

6.85 6.39 5.88
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Figura 5.16 Taxa de erro usando a melhor configuracdo para campos kesepfiator de sobreposicdo
para diferentes tamanhos de campos inibitérios.

2-D apresentou a menor taxa de erro, qual seja 5,88%.

Finalmente, na Tabela 5.6 é apresentada a taxa de erro pbtidada classificador na tarefa
de deteccao de floresta em imagens SAR simuladas. Nela, podst® que os métodos nao-
supervisionados alcancaram as piorer taxas de erro, novamenquanto que a combinacao
do modelo SCRF e do classificador I-PyraNet obteve a menad@erro em todas as imagens.

5.4 Deteccao de Faces

Deteccéo de faces consiste na tarefa de apontar numa dagkeninos locais nos quais existe
uma face. Esse problema pode ser sumarizado pela dicotamgadizer se um dado padréo
€ ou ndo uma face. O objetivo desse experimento é analisaal@ape da classificacdo da
I-PyraNet na resolucéo do problema de deteccéo de facesmpacacdo com os resultados
obtidos pela PyraNet e por outros classificadores.

A &rea de reconhecimento e deteccao de faces tem sido umeakate de estudos, onde
a aplicacao dos mais diversos tipos de classificadores tenostado Util em diferentes situ-
acOes. Duas abordagens bastantes utilizadas sadEagetdace® a deFisherfacesdescritas
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Tabela 5.6 Taxa de erro em % para detecgdo de floresta com métodos Sipesdos

| Classificador| SCRF-IPN| SCRF-PN| SCRF-NN| PN [ k-Means| Otsu | FCM |

Jundiai-1 7,30 7,98 10,79 | 9,49 | 20,91 |20,77] 20,91
Jundiai-2 7,73 8,51 11,05 | 9,91 | 21,49 |21,20]2134
Jundiai-3 6,60 7,41 9,77 | 867 | 21,51 |21,20]2136
Manaus-1 6,21 6,73 9,27 | 7,85 | 16,70 |16,71]1670
Manaus-2 4,48 4,95 6,35 | 588 | 17,13 |17,12[17,13
Manaus-3 4,87 5,78 7,46 | 7,62 | 2828 |27,71]2828
Manaus-4 | 10,28 11,07 15,16 |12,67| 2241 | 2241|2260
Recife-1 3,01 3,58 499 | 475| 1821 [1817]1821
Recife-2 2,40 3,00 411 | 402 | 1852 |1846] 1852

X 5,88 6,56 8,77 | 7,87 | 20,57 |20,56] 20,42

a sequir:

» EigenfacegZhaoet al.2006, Turk e Pentland 1991), que é um método baseado naaécnic
de PCA. Seu objetivo principal € encontrar um conjunto derestbase mutuamente or-
togonais que capturem as dire¢cdes da maxima variancia dos.daontudo, sua eficacia
na area de reconhecimento de imagens € reduzida pelo fatestaemao conseguir se

adequar bem a mudancas de luminosidade e expresséo facial;

» FisherfacegBelhumeuret al. 1997), que € um algoritmo de aprendizagem supervisio-
nado baseado no método de LDA. Tal método busca derivar usgadgaprojecédo que
separe as diferentes classes 0 maximo possivel, enquantosuriementos da mesma
classe o maximo, também. Ou seja, ele procura maximizar@neaa inter-classes en-
guanto minimiza a variancia intra-classes.

Em outro trabalho, Makinen e Raisamo (Makinen e Raisamo 2&8@@&sentam um estudo
na area de detec¢do automética e alinhamento de facesvalis,combinacdes de algoritmos
sdo testadas para realizar a deteccdo automatica, alintmmeleterminacdo do género de
faces. Ficou demonstrado que o alinhamento manual foi @@pie conseguiu alguma melhora
sobre os resultados, enquanto que os métodos que o fazematigimente nao trouxeram
ganhos de classificacdo. Em qualquer dos casos analis&Mi8] eonseguiu as melhores taxas
de classificacdo. Osuna et al. (Osenal.1997) também demonstrou as grandes vantagens em
se utilizar uma abordagem com SVM para realizar a deteccéarcds.

No segmento de softwares para deteccédo de faces, 0 OpenQD@EedCV 1.02006)
baseado no dectetor em cascata de Viola e Jones (Viola e 200&stem lugar de destaque.
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Nele, a deteccdo de faces se da com uma janela deslizanterpedo toda a imagem, indi-
cando se dentro da janela existe ou ndo uma face.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos sobre wa baado neste trabalho, es-
pecificamente para essa tarefa, e com o banco MIT CBCL queipuass padrdes e € bastante
referenciado por diversos trabalhos (Heislal. 2000, Alvira e Rifkin 2001).

5.4.1 Experimentos em Deteccao de Faces

Os experimentos aqui realizados fazem uso do banco exibidbernandes e Cavalcanti 2008)
e criado para este trabalho. A I-PyraNet testada nesseigreo possui duas camadas 2-D e
uma camada 1-D com dois neurdnios, cada um estimando a jirdhdé de um dado padrao
de entrada ser ou ndo uma face. A metodologia de teste déilimasse experimento foi a
validacao-cruzadaO-foldrepetida 10 vezes. A taxa de erro apresentada é a meédia ebtiéa
todos os testes realizados.

De forma a detectar os melhores parametros da rede, variiguwracdes foram testadas.
Primeiro, os tamanhos das sobreposi¢cdes e dos camposiiinibitle ambas as camadas 2-D
foram fixados em O e apenas o tamanho dos campos receptilerararAs taxas de erro para
tais configuracdes sao apresentadas na Tabela 5.7, ondearatinha apresenta o tamanho
dos campos receptivos para a primeira e a segunda camguktreamente.

Tabela 5.7 Taxas de erro em % variando 0s campos receptivos
| Campos receptivop 1,1 | 2,1 [ 4,2]51]5,2] 54|

| Taxadeerro [420[130[91[8,0][7,7]7,9]

A melhor configuragéo para as dimensdes dos campos recefuram de 55 e 2x 2 para
a primeira e para segunda camada 2-D, respectivamenta, Eetforma a encontrar a melhor
configuracdo para os tamanhos das sobreposicdes entre psso@reptivos adjacentes, novos
testes foram realizados variando apenas o fator de soliggp@ara cada camada. Tais resulta-
dos sao apresentados na Tabela 5.8, onde a primeira linha datitmanho das sobreposicoes
para a primeira e para a segunda camada 2-D, respectivamente

Tabela 5.8 Taxas de erro em % variando o fator de sobreposicao
| Fator de sobreposi¢cdb0,0| 1,0 [ 20] 2,1 | 2,2 |

| Taxadeerro [7,7]/10,6]7,2]10,5]10,7 |
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A melhor configuragdo para os fatores de sobreposicéao foied@ para a primeira e para
a segunda camada 2-D, respectivamente. Isso significa gueuodnios na segunda camada
2-D néo irdo compartilhar nenhum valor de entrada. O Ultiam@umetro de configuracdo aqui
testado é o tamanho do campo inibitério. Na Tabela 5.9 é api@da a taxa de erro para a
I-PyraNet com os campos receptivos b e 2x 2 para a primeira e para a segunda camada
2-D, respectivamente, sendo o fator de sobreposicao iguabgrimeira camada e inexistente
na segunda. A primeira linha da Tabela 5.9 apresenta os hersaos campos inibitérios para
ambas as camadas 2-D. E importante notar qOes@nifica que nenhum campo inibitorio €
utilizado, funcionando igual a uma PyraNet. Pode-se ctarstme a aplicacdo dos conceitos
de campos inibitorios na primeira camada 2-D resultou neomtara de erro obtida.

Tabela 5.9 Taxas de erro em % variando os campos inibitérios
| Campos inibitériog) 0,0 1,0] 1,1 ] 2,1
| Taxadeerro [7,2]59]91]89]

Finalmente, na Tabela 5.10 sdo apresentados os melhotdgdes obtidos com a |-
PyraNet contra os obtidos com a PyraNet e uma SVM. A SVM testdiliza uma funcao
de kernel polinomial de grau 3 que obteve bons resultadodensdleet al. 2000). A SVM
apresentou a melgor taxa de classificacao entre todos oslaséttingindo uma taxa de erro
de apenas,8%. Contudo, é importante notar que o tempo que a SVM levagtassificar uma
imagem é muito superior ao da I-PyraNet. Enquanto a |-PytrieMa apenas 0,06 milisegundos
para classificar umaimagem, a SVM leva 7 milisegundos. Gy adjPyraNet classifica mais
de 100 vezes mais rapido que a SVM.

Tabela 5.10 Comparacéo dos resultados
| Classificador]| I-PyraNet| PyraNet| SVM |

| Taxadeerro] 59 | 7,2 | 38 |

5.4.2 Experimentos em Deteccdo de Faces com Banco MIT CBCL

Os testes realizados com o banco MIT CBCL, assim como os detaanbém utilizou uma
I-PyraNet com duas camadas 2-D e uma camada 1-D com doismesir&€ontudo, os resul-
tados que séo apresentados a seguir ndo detalham somexdeda &xro do banco, devido ao
fato do banco possuir muito mais padrbes de ndo-face do qtecee Assim, os resultados
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sao apresentados na forma de uma curva ROC, Apéndice A. Baslgerais, a curva ROC
apresenta as taxas de classificacédo do tipo verdadeirivpgeita diferentes erros do tipo falso
positivo. As taxas de verdadeiro positivo sdo aqui apresstcomo resultado da divisdo do
total de faces corretamente classificadas pelo total de faesentes na base de teste. Enquanto
gue as taxas de falso positivo representam a divisdo dod®tahdroes ndo-face classificados
erroneamente dividido pelo total de imagens nédo-face na thageste. Considera-se que o
resultado de uma curva ROC seja tdo bom quanto a area que aroespa.

Primeiramente, de forma a encontrar a melhor configuracamanhgos receptivos da I-
PyraNet, foram geradas as curvas ROC para diferentes tamédrltampos receptivos, com 0s
fatores de sobreposicao fixados em 1 para ambas as camadas@ibDa presenca de campos
inibitérios. Durante esses testes foram utilizadas ap&f@6 imagens de cada classe para
treinamento e nenhum método de pré-processamento de in@agemalise de textura. Na
Figura 5.17 séo apresentados varios graficos com as cun@p@ diferentes configuracdes
de campos receptivos. Nela, cada gréfico indica o tamanhampa receptivo na primeira
camada e cada curva dentro do gréfico indica o tamanho do caogptivo para a segunda
camada. Os campos receptivos de tamanho 4 na primeira camada segunda camada
obtiveram os melhores resultados, ocupando uma &regée Tal configuracdo para campos
receptivos é utilizada para os demais experimentos relakza

Entdo, baseado nos melhores resultados obtidos com os sasgaptivos, foram calcu-
ladas as melhores configuracdes para os fatores de solgd@poas camadas 2-D da I-PyraNet.
Na Figura 5.18 sao apresentados varios graficos com as cR@@gpara diferentes tamanhos
do fator de sobreposicdo na primeira camada. Cada gréafictaapdamanho do fator de so-
breposicao na primeira camada. Enquanto, cada curva dimtycafico indica o tamanho do
fator de sobreposicdo na segunda camada 2-D. Pode ser westmgpumas configuragoes de
fatores de sobreposi¢do apresentaram a mesma area soh.a@omudo, a configuragdo com
fator de sobreposicdo 1 para ambas as camadas sera a atpaaduas razdes. A primeira
€ que a utilizacao de tal configuracao possibilita tamantesones de camadas, fazendo com
que a I-PyraNet funcione mais rapidamente. A segunda é hoertfiguracdo apresentou uma
melhor taxa de verdadeiro positivo no inicio da curva.

E importante notar que as imagens do banco MIT CBCL foramtadées sob diferentes
condicdes de ambiente e iluminacdo. Assim, na Figura 5.1®esantada a comparacao dos
resultados gerados sem a aplicacdo de técnicas de pré&gaoutento e com a aplicacdo da
técnica de equalizacdo de histograma. E facil de percelsea @plicacio da equalizacdo de
histograma melhorou de uma forma bastante sensivel a gdalabs resultados obtidos.

Tendo em vista a melhora obtida pela aplicacdo da técnicguidizacdo de histograma,
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Figura 5.17 Curvas ROC para diferentes configuracbes de campos rexegavl-PyraNet. Cada gra-
fico apresenta o tamanho do campo receptivo para a primeiradaa2-D, (a) 2, (b) 3, (c) 4, (d) 5. A
legenda das curvas de cada grafico indica o tamanho do caoggive na segunda camada seguido da
area ocupada pela curva.

também foi aplicado o filtro de Gabor sobre as imagens do b&esultados obtidos em (Valois

et al. 1982) indicaram que as células no V1 de macacos possuiamrientagao em torno de
65°. Assim, o valor paré sera dert/3. Na Figura 5.20 séo apresentadas as curvas ROC para
diferentes valores de frequéncia do filtro de Gabor, utiliced = 711/3, ox = 4 ey = 4. Como

pode ser visto, o valor de 8 para a frequéncia obteve o medksaltado, ocupando uma area de
0,71.

Dessa forma, na Figura 5.21 sédo apresentadas as curvas RGLCirmagens sem pré-
processamento obtidas com diferentes configuracdes paraanho da dispersédo da janela
Gaussiana do filtro de Gabor. A |-PyraNet é utilizada com olhanes parametros para 0s
campos receptivos e fatores de sobreposi¢cao. Pode sequistbaplicacdo do filtro de Gabor
comoy = 4 e gy = 8 obteve o melhor resultado, ocupando uma area 8le 0
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Figura 5.18 Curvas ROC para diferentes configuracdes de fator de sadicdpoda I-PyraNet. Cada
gréafico apresenta o tamanho do fator de sobreposi¢do pamneirprcamada 2-D, (a) 0, (b) 1, (c) 2.
A legenda das curvas de cada grafico indica o tamanho do fatsoltteposicdo na segunda camada
seguido da area ocupada pela curva.

E importante notar que os experimentos apresentados até a§o estavam utilizando
todas as imagens da base de treinamento do MIT CBCL e, tanm@nutilizavam os campos
inibitérios. Na Figura 5.22 sdo apresentadas as curvasamac giferentes configuracdes do
campo inibitério, utilizando todas as imagens de treinoawhb MIT CBCL. Nela, a I-PyraNet
na sua melhor configuracao além de fazer uso dos campo®iiobjttambém utiliza imagens
com histograma equalizadas e filtradas com Gabor com os rasltalores de disperséam, =
4 eoy = 8. Como pode ser visto, 0 resultado obtido aumentou o tam@amhoea ocupada pela
curva ROC para B2 sem a presenca de campos inibitorios. J& o uso de cambiddrins de
tamanho 0 na primeira camada e tamanho 1 ou 2 na segunda ¢amagatou a area ocupada
pela curva para,83, sendo esse o melhor resultado obtido nos experimerntoa ¢d’yraNet.
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Figura 5.19 Comparacéo entre os resultados das imagens sem pré-pmests e com o histograma
equalizado.
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de Gabor para diferentes valores de frequéncia. A legendsea o valor utilizado para frequéncia
seguida da area ocupada pela curva.
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Figura 5.21 Curvas ROC para diferentes tamanhos de disperséo da jaaessi@na do filtro de Gabor
sem pré-processamento da imagem. Cada gréafico apresemtarthtada dispersdo paog, (a) 4, (b)
8, (c) 16. A legenda das curvas de cada grafico indica o tam@akisperséo para, seguido da area
ocupada pela curva.

Por outro lado, também foram realizados experimentogaititio o classificador SVM. Na
Figura 5.23 séo apresentados os resultados obtidos pelas&vivutilizar técnicas de pré-
processamento de imagens, utilizando a técnica de eqeédizie iluminacao, utilizando o
filtro de Gabor e utilizando a equalizacéo do histogramaidegio filtro de Gabor. O filtro de
Gabor em todos os experimentos utiliza= 8 (ouT = 0,125), 0x = 4 e oy = 8. E possivel
observar que a SVM utilizando o filtro de Gabor sobre imagensas histogramas equalizados
obteve os melhores resultados, ocupando uma areg@de 0

Finalmente, na Figura 5.24 sdo comparados os resultadde®pela I-PyraNet, PyraNet
e pela SVM. Pode-se observar que a I-PyraNet tem um resuttatitor que a PyraNet, mas
a SVM apresenta a maior area entre os trés classificadoragudoo o uso da I-PyraNet pode
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Figura 5.22 Curvas ROC para diferentes tamanhos de campos inibitévimshistograma da imagem
equalizado para todas as imagens da base de treinamentgi@fido apresenta o tamanho do campo
inibitério para a primeira camada, (a) 0, (b) 1, (c) 2. A ladgmlas curvas de cada grafico indica o
tamanho do campo inibitério para a segunda camada seguiéteaacupada pela curva.

ser justificado devido ao seu rapido tempo de classificacaqudnto a I-PyraNet leva 04
milisegundos para classificar um padréo, a SVM leva em toend nhilisegundos. Ou seja,
a |-PyraNet, com a configuracdo proposta nesse experimedfth vezes mais rapida que a
SVM.

5.5 Consideracoes Finais

A partir dos experimentos aqui realizados, pode-se canglie os modelos propostos neste
trabalho trazem ganhos na realizacéo de tarefas de prowasgade imagens. O modelo de
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segmentacdo SCRF mostrou ser uma boa abordagem para ag@alie segmentacao super-
visionada, alcancando os melhores resultados na tarefetelecdo de floresta em imagens de
satélite.

Por outro lado, o classificador I-PyraNet também apresesioalentes resultados na re-
alizacao de suas tarefas. A I-PyraNet foi o classificadorajueu melhor em conjunto com
o modelo SCRF, superando, inclusive, a versao que o motiv&yraNet. J4 no contexto da
deteccao de faces, a I-PyraNet, apesar de se mostrar mekar ByraNet na resolucéo das
tarefas, apresentou piores resultados que o de uma SVMudinrt uso da I-PyraNet pode ser
motivado devido ao baixo tempo de classificdo da mesma. AdNmt funciona mais de 100
vezes mais rapido do que uma SVM.

Devido ao seu baixo tempo de classificagéo, a I-PyraNet padenspregada para classi-
ficar um novo padrdo como face ou ndo-face por varias vezespggudicar seu tempo de
classificacdo. Dessa forma, a classificacéo final € o resultadima operacdo sobre todas as
classificagbes realizadas para o novo padrao. Por demamalar processamento, a I-PyraNet
também tem seu uso motivado em sistemas embarcados, orestrades de processamento
séo grandes.



CAPITULO 6

Conclusao

6.1 Consideracdes Finais

Esta dissertacdo apresentou de forma suscinta e elaboduads conceitos e objetivos que
pretendia abordar. Foram revisados a estrutura e o companta do sistema visual humano,
apresentando o funcionamento dos campos receptivos B, 0s quais motivaram os mod-
elos propostos nesta dissertacdo. Também foi apresentagao de processamento de ima-
gens, com suas tarefas, técnicas e aplicacbes. Dentrenasateapresentadas, destacam-se a
equalizacao de histograma e o filtro de Gabor, pela melha@a gylicacdo dos mesmos apre-
sentaram nos experimentos. Destacam-se, também, o madséghentacdo pixel-a-pixel e
0s métodos de segmentacao ndo-supervisionados. Alémtdehs®m é importante mencionar
a PyraNet e a SVM que obtiveram excelentes resultados nesientos.

Nesta dissertacao também foram apresentados dois hovaesasodm para realizacdo de
segmentacao supervisionada, chamado SCRF, que funciseadmanos conceitos de campos
receptivos. E outro para classificacdo de padrdes bidimeaisi (imagens), baseado numa
combinacao entre a PyraNet e 0os conceitos de campos imithamado I-PyraNet.

As técnicas aqui apresentadas foram empregadas nos egptrgwe deteccdo de floresta
em imagens de satélite e deteccdo de faces. Os modelos feopbiveram, quase sempre,
os melhores resultados, tendo sua justificativa para o ydwada ndo somente pela taxa de
acerto, mas também pelo rapido desempenho na execucaceddarafas.

6.2 Trabalhos Futuros

Nos trabalhos que se realizardo, ou que ja estdo em etajad ipietende-se atacar os seguintes
pontos:

 Utilizacdo de técnicas de pds-processamento sobre ¢tadsulas imagens segmentadas;

» Desenvolvimento de um modelo capaz de aproveitar o relkutie cada etapa do pro-
cessamento da imagem para melhorar o resultado obtidotpela grévia;
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» Aplicagédo do modelo SCRF e do classificador I-PyraNet eereliftes estudos de caso,
como deteccéo de pele, por exemplo;
» Enriquecimento do banco de imagens de satélite Google Maps

» Revisdo mais ampla das técnicas desenvolvidas na areadespamento de imagens
de forma a encontrar novas técnicas para a realizacdo dastae processamento de
imagens.



APENDICE A

Curva ROC

A.1 Introducao

Uma curva ROCReceive Operating Characteristjo8 uma técnica para visualizacéo, orga-
nizacao e selecéo de classificadores baseados nos seupeiaisesn(Fawcett 2006). Curvas
ROC tém sido usadas ha muito tempo na teoria de deteccaoals para descrever o bal-

anceamento entre as taxas de acerto e as taxas de falso dzsmkassificadores (Swets e
R.M. Dawes 2000).

Um dos primeiros trabalhos a adotarem a curva ROC na apesyediz de maquina foi
realizado por Spackman (Spackman 1989), que demonstranbsgde utilizar a curva ROC
para avaliar e comparar algoritmos. Recentemente, asTR@& tém sido cada vez mais
empregadas na area de aprendizagem de maquina, devidortefrapaentendimento de que
a simples medida da classificacdo €, geralmente, uma medima do desempenho de um
meétodo (Provostt al. 1998). Além da sua utilidade devido a boa visualizacdo derdpsnho,

a curva ROC é especialmente adequada para problemas quemasslistribuicdo de classes
desiguais.

A seguir, € descrito o modelo do grafico ROC. Entéo, € apradert modo como deve ser
gerado uma curva ROC e a utilidade de se calcular a area deurmaROC. Finalmente, sao
apresentadas algumas consideracoes finais.

A.2 Grafico ROC

Primeiramente, é considerado que o problema de classificaitida apenas duas classes. For-
malmente, uma instancia | num processo de classificacdosdeveapeada com um rétulo de
positiva ou negativa. Assim, cada classificador pode @splra uma dada instancia quatro
tipos diferentes de saida:
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A.3 GERACAO DE CURVAS ROC 67
» Se ela é uma instancia positiva e sua classificacéo foiiyesit resultado é verdadeiro
positivo;

» Se ela é uma instancia positiva e sua classificagao foiimagatresultado é falso nega-
tivo;

» Se ela é uma instancia negativa e sua classificacado foiyagstresultado € falso posi-
tivo;

» Se ela é uma instancia negativa sua classificacéo foi magatresultado € verdadeiro
negativo;

A taxa de verdadeiro positivo de um dado classificador é dada p

Positivos corretamente classificados

taxa vp~ — Al
P Total de positivos (A1)
Enquanto que a taxa de falso positivo de um classificador & jpiad
Negativos erroneamente classificados
taxa f p~ g (A.2)

Total de negativos

Os gréaficos ROC séao gréficos bidimensionais nos quais a taxardadeiro positivo €
exibida no eixo Y e a taxa de falso positivo é exibida no eixov&rios pontos no gréafico
ROC sé&o importantes de serem notados. O p@itd) no grafico indica que o classificador
classificou todos o0s negativos corretamente, mas erros tjoositivos. Enquanto que o outro
extremo,1,1), indica o oposto, que ele errou todos os negativos e acexdos bs positivos. Ja
o ponto(0,1) representa a classificagédo perfeita, onde todos os elesfenton corretamente
classificados. Informalmente, um ponto no grafico ROC é dathor que outro se ele estiver
acima e a esquerda do mesmo.

A.3 Geracgao de Curvas ROC

Dado um conjunto de teste, para gerar uma curva ROC a partitedono, deve-se explorar
a monotonicidade dos limiares de classificacdo. Qualgs&ngia classificada como positiva
com respeito a um limiar sera classificada positiva parastoddimiares abaixo desse. Assim,
pode-se simplesmente ordenar as instancias de teste petbpidade de serem falsos e mover
pela lista, processando cada instancia por vez e atuatizamdalsos positivos e negativos.
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O objetivo é entdo encontrar as taxas de verdadeiro pogitiva diferentes taxas de falso
negativo.

A.4 Area sob a Curva ROC

Uma curva ROC é uma descricdo bidimensinal do desempenhm dtassificador. Contudo,
no intuito de comparar dois ou mais classificadores deveekeir o resultado da curva ROC
para um simples valor escalar representando o desempepb@és. Um método comum
€ calcular a area sob a curva ROC (Bradley 1997), abreviadafhiC (Area Under the Roc
Curve. Desde que a AUC € uma porcao da area de um quadrado urstriealor sera sempre
entre Q0 e 10.

A AUC tem uma caracteristica estatistica importante, a AgQimh classificador € equi-
valente a probabilidade de que esse classificador ira ardema instancia positiva escolhida
aleatoriamente acima de uma instancia negativa escoll@édtoaamente numa fila ordenada
pela probabilidade de a instancia ser positiva.

A.5 Consideracgoes Finais

Curvas ROC séao ferramentas bastante utéis para visuaieagéialiacdo de classificadores.
Elas estdo aptas a prover uma rica medida de desempenhcsdéicdgdo. Contudo, assim
como qualquer outra métrica de avaliacao, o uso da curva ROEskr realizado sabendo as
suas caracteristicas e as suas limitacdes. O trabalhovdésda por Fawcett (Fawcett 2006)
apresenta um amplo estudo acerca das curvas ROC.
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