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Resumo

Este trabalho aborda a andlise de texturas em imagens digitais, com énfase na criagdo de re-
presentacdes mais robustas e discriminativas para tarefas de classificagdo. O objetivo principal
é propor, implementar e avaliar uma abordagem hibrida que combina Caminhadas Deter-
ministicas Parcialmente Auto-Repulsivas (CDPARs) e Redes Neurais Randomizadas (RNNs)
para a extracdo de caracteristicas de textura. As CDPARs sao utilizadas para explorar in-
formagoes locais das imagens, gerando vetores que capturam padrbes estruturais, enquanto
as RNNs s3o aplicadas para aprender representacoes discriminativas a partir desses vetores
de forma rapida e eficiente. Além disso, sdo realizadas combinaces de parametros e confi-
guracoes de redes, permitindo analisar o impacto de diferentes tamanhos de memédria, regras
de movimento e quantidades de neuronios ocultos. Experimentos conduzidos em bases de da-
dos de texturas demonstraram que a abordagem proposta é competitiva em relacao a métodos
cldssicos e recentes da literatura, alcancando acurdcia superior a 95% na USPTex e acima de
90% na Outex, demonstrando alto desempenho e competitividade da solucdo.. Dessa forma,
este trabalho contribui para o avanco de técnicas de andlise de texturas e aprendizado de
representacoes, abrindo novas possibilidades para aplicacdes em visdo computacional e reco-

nhecimento de padroes.

Palavras-chave: Anilise de imagens, Caminhadas deterministicas parcialmente auto-repulsivas,

Redes neurais randomizadas, Textura.



Abstract

This work addresses the analysis of textures in digital images, focusing on creating more robust
and discriminative representations for classification tasks. The main goal is to propose, im-
plement, and evaluate a hybrid approach that combines Deterministic Partially Self-Avoiding
Walks (DPSWs) and Randomized Neural Networks (RNNs) for texture feature extraction. DP-
SWs are used to explore local image information, generating vectors that capture structural
patterns, while RNNs are applied to learn discriminative representations from these vectors
quickly and efficiently. Furthermore, different network parameters and configurations are com-
bined to analyze the influence of memory size, movement rules, and hidden neuron quantities.
Experiments conducted on texture datasets demonstrated that the proposed approach is com-
petitive with classical and state-of-the-art methods, achieving accuracy above 95% on USP Tex
and over 90% on Outex, demonstrating its high performance and competitiveness. Thus, this
work contributes to the advancement of texture analysis and representation learning tech-

niques, opening new possibilities for applications in computer vision and pattern recognition.

Keywords: Image analysis, Partially self-avoiding deterministic walks, Randomized neural

networks. Textures.
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1 Introducao

As texturas, foco deste trabalho, desempenham um papel crucial no reconhecimento
de padrdes e possuem aplicacdes praticas em diversos campos, incluindo medicina, ciéncia dos
materiais e botanica. Embora as imagens de texturas possam parecer visualmente simples,
sua formacgdo envolve processos nao lineares, tornando o reconhecimento um desafio que exige
técnicas avangadas (FLORINDO, 2020). A literatura de andlise de texturas é vasta, dividindo-
se em dois paradigmas principais: os métodos cldssicos (descritores manuais); e abordagens

que usam aprendizado de maquina, como Redes Neurais Artificiais.

Os descritores manuais sdo uUteis em cenarios com dados limitados para treinamento,
hardware restrito, necessidade de maior interpretabilidade e quando informacdes especificas
ao problema, como modelagem fisica, podem aprimorar o desempenho do algoritmo (SILVA;
FLORINDO, 2021). Dentro dessa categoria de métodos, as Caminhadas Deterministicas Par-
cialmente Auto-Repulsivas (CDPARs) tém se destacado, sendo utilizadas com sucesso como
medidas de complexidade em varias tarefas de visdo computacional, destacando-se na iden-
tificagdo de padrSes em imagens de texturas complexas (BACKES et al., |2006a)), como de

materiais e imagens naturais.

Nem sempre descritores manuais eficazes para desafios cientificos atuais. Assim,
dentro da segunda abordagem e indo em uma direcdo diferente das redes profundas conven-
cionais, as Redes Neurais Randomizadas (Randomized Neural Networks (RNNs) (SCABINI
et al., [2023; FARES et al., [2024) usam uma solugdo de forma fechada, resultando em um
algoritmo de treinamento rdpido, em vez da retropropagacao comum e com grande potencial
no reconhecimento de padroes em imagens. No contexto deste trabalho, as RNNs siao empre-
gadas n3o como classificadores diretos, mas como potentes extratores de caracteristicas que

aprendem representacOes ndo-lineares a partir dos padroes locais identificados pelas CDPARs.

Dessa forma, com o sucesso de ambos os métodos separadamente. Neste trabalho,
propoe-se o desenvolvimento de técnica de andlise de imagens que combina as CDPARs e
RNNs, considerando, assim, as vantagens de ambos os paradigmas, propondo-se estudar a
utilizacdo das CDPARs para definir o conjunto de pixels que compdem o vetor de treinamento
das RNNSs. Isso permite analisar a complexidade da imagem e extrair informacdes locais para
alimentar as RNNs, criando assim, um descritor robusto de textura, utilizado no processo de

classificacdo posteriormente.
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1.1 Motivacao

Devido ao sucesso de ambos os paradigmas, descritores manuais (CDPARs) e apren-
didos por redes neurais (RNNs), motiva um aprofundamento na investigacdo de métodos de
ambas as perspectivas visando melhorar o desempenho na tarefa de andlise e classificacdo de

imagens.

Portanto, acredita-se que a combinacdo do uso de CDPARs como ferramenta de
analise da complexidade local das imagens, juntamente com o poder de aprendizado das
RNNs, resultard em uma representacdo de imagem mais discriminativa. Essa estratégia tem
um potencial especial ao lidar com imagens de texturas complexas, como as encontradas na
natureza e de materiais. Por fim, espera-se que essa abordagem permita capturar com maior
precisdo as caracteristicas intrinsecas presentes nas imagens, melhorando assim a capacidade

de anélise e classificacdo de imagens.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é explorar o uso de RNNs para aprender repre-
sentacoes para analise de imagens, utilizando informacdes locais obtidas por meio de CDPARs
para treinar as RNNs. De maneira mais especifica, os objetivos deste estudo podem ser

resumidos como:

e Estudar e aprimorar as técnicas existentes de CDPARs em imagens de texturas para

analise de padroes locais;

e Desenvolver e implementar técnica de andlise de imagem de textura baseada em apren-

dizado de representacao com RNNs treinadas com informacgdes locais extraidas por CD-
PARs;

e Analisar e comparar os resultados dos métodos de extracdo de caracteristicas, visando
demonstrar a eficicia da combinacdo de RNNs e CDPARs como técnica de anadlise de

imagens.
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2 Fundamentacio Teodrica e Trabalhos Rela-

cionados

As texturas possuem uma ampla gama de definicoes na comunidade cientifica, mol-
dadas pelo contexto de um problema especifico ou por visoes individuais. Por esse motivo, no
campo da computagdo existem algumas formas diferentes de caracteriza-las, possuindo dois
grandes grupos de abordagens: métodos baseados em formula¢des matematicas, conhecidos
como descritores manuais dos padrdes texturais, bem como, mais recentemente, a utilizagdo

de métodos por aprendizado, baseados em Redes Neurais Artificiais.

Neste contexto, este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica necessaria para
compreender as técnicas utilizadas neste trabalho, contextualizando-as com uma revisao da
literatura que demonstra suas aplicaces praticas e evolucdo ao longo dos anos. S3o expli-
cados conceitos-chave da drea do aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e sistemas
complexos, acompanhados dos principais trabalhos cientificos que contribuiram para o desen-
volvimento dessas técnicas. Assim, comeca-se explorando as redes neurais, que sao modelos de
computacao baseados no comportamento do cérebro humano, muito utilizados para resolver

problemas complexos em diversas areas.

Em seguida, sao aprofundadas as redes neurais aleatérias, uma variacdo das redes
neurais artificiais que utiliza conexdes estabelecidas aleatoriamente com o intuito de melhorar
a eficiéncia e desempenho em aplicacdes especificas. Por fim, sdo exploradas as caminhadas
deterministicas parcialmente auto-repulsivas, um algoritmo baseado em sistemas complexos
onde um agente navega por pixels da imagem baseado em regras deterministicas, permitindo
a extracao de caracteristicas discriminativas das texturas. Para cada conceito apresentado,
sao discutidos os trabalhos relevantes da literatura que demonstram sua aplicabilidade e con-

tribuicOes para a drea de analise de texturas.

2.1 Redes Neurais Artificias

Como descrito em (AGGARWAL, [2018), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo
técnicas que simulam o mecanismo do aprendizado em organismos biolégicos. Assim, o sistema
nervoso humano contém neurdnios que se conectam com outros e para realizarem existem as
sinapses, referidas como as regides de conexdes. Dessa forma, os esforcos dessas sinapses
mudam em resposta a estimulos externos. Essa mudanca é o que define o aprendizado nos

seres humanos.

As RNAs simulam esse comportamento biolégico do cérebro humano, usando unidades

computacionais chamadas neuronios, os quais sao conectadas por pesos, agindo como as
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sinapses. Estes pesos escalam os neuronios com entradas que afetam uma fun¢do computada
nessa unidade. A rede processam informagdes propagando valores dos neurdnios de entrada

para os de saida, utilizando os pesos como parametros intermediarios.

O processo de aprendizado nas RNAs ocorre por meio da alteracdo dos pesos que
conectam os neurdnios. A rede recebe um estimulo externo para efetuar esse aprendizado,
fornecido pelos dados de treinamento, os quais contém pares de entrada e saida da funcdo
que vai ser computada, essa arquitetura basica pode ser vista na Figura [Il Assim, a rede faz
previsoes em cima desses pares e a atualizacdo dos pesos depende da proximidade da previsao
com o rétulo de saida real. Dessa forma, ao errar alguma previsdo, a rede recebe Feedbacks,

que s3o utilizados para ajustar os pesos como resposta.

Figura 1 — Modelo de arquitetura de rede neural com um neuronio

NOs
de
Entrada
ry —
No
Wi de
Saida
Lo — W2
> ——7
w3
ry —
W4
L4 —

Fonte: Adaptado de (AGGARWAL, 2018)

O objetivo é ajustar a funcdo compuada pela rede para que suas previsdes se tornem
cada vez mais precisas. Para isso, os pesos sao modificados de forma matematicamente
controlada com o intuito de reduzir os erros. Esse processo é repetido diversas vezes com
vdrios pares de entrada e saida, o que permite a rede melhorar gradualmente seu desempenho
e reconhecer exemplos que nunca viu antes, caracterizando a generalizagdo da rede. Essa

habilidade de generalizar é o principal beneficio dos modelos de aprendizado de maquina.

Nesse Contexto, existem diversas arquiteturas de redes neurais, as de camada (nica
e as multicamadas conferem duas dessas abordagens. Na primeira, as entradas s3ao mapeadas
diretamente para uma saida por meio de uma funcdo, também pode ser conhecida como

perceptron. Ja a segunda, os neurdnios sao organizados em camadas, ao passo que as camadas
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de entrada e saida sao divididas por uma ou mais camadas ocultas. Assim, essa disposi¢cao

em camadas pode ser chamada de rede neural feed-forward.

2.2 Redes Neurais Aleatdrias

As Redes Neurais Aleatérias (RNNs), em sua uma forma mais simples, uma arqui-
tetura de rede neural feed-forward com apenas uma Unica camada oculta, cujos os pesos
de entrada sdo determinados de forma aleatdria, enquanto seus pesos da camada de saida
sao aprendidos por meio de uma solucdo fechada determinada, em geral, pelo método dos
minimos quadrados. Essa abordagem torna o processo de aprendizado mais agil, permitindo
que essas redes sejam aplicadas a situacdes que demandam processamento rapido. O princi-
pal propédsito desse modelo é converter os dados de entrada para um espaco latente distinto,

em que os vetores de caracteristicas sejam mais facilmente interpretados por classificadores
(RIBAS| 2021)).

Para exemplificar o processo de aprendizado da RNN, definimos X = [z7, 23, ..., 2]
como a matriz de N vetores de caracteristicas de entrada com p atributos e i = [y1, ¥2, ..., Yn),
os respectivos rétulos correspondentes aos dados de entrada. Com isso, a primeira tarefa da
RNN é definir valores de pesos aleatérios da camada escondida, que s3o gerados utilizando
uma distribuicdo normal ou gaussiana, os quais compdoem a matriz W, que posteriormente,
passa por um processo de normalizacao com média zero e desvio padrdo unitario. Esta matriz,
que tem dimensdo @ x (p + 1), onde @) é o nimero de neurbnios na camada escondida da
RNN, cada linha representa os pesos de um desses neurbnios e a primeira coluna representa
os pesos do viés. Assim, para cada vetor de entrada x; é adicionada uma constante -1, com

o intuito de conectar com os pesos do viés dos neurbnios ocultos.

Na sequéncia, os valores da camada escondida s3o computados por meio da funcao
de ativa¢do ¢(W X), sendo utilizada neste trabalho, a fungdo sigmdide. A saida dessa fungdo
de ativagdo € utilizada para alimentar a matriz Z = [#1, 23, ..., 2,] de vetores de caracteristicas,
que sdo usados como entrada da camada de saida. Dessa forma, acrescenta-se novamente
a constante -1 a cada vetor z;, de modo a estabelecer a conexdao com os pesos de viés dos
neurdnios da camada de saida (RIBAS, 2021).

Dessa forma, os pesos associados aos neuronios da camada de saida s3o dispostos em
forma de um vetor unidimensional M, tendo em vista que a RNN é treinada apenas com um
inico neurdnio de saida, que se refere a intensidade de um pixel em que se inicia uma CDPAR.
Estes pesos devem satisfazer a equacao D = M Z, para isso podemos utilizar a pseudo inversa

de Moore-Penrose, resultando na equacao 2.1

M =Dz"(zz")™ (2.1)
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Frequentemente, a matriz ZZ" aproxima-se de uma condicdo singular em diversos
problemas, o que leva a um calculo impreciso de sua inversa. Com isso, para contornar essa

questdo, aplica-se a regularizagdo de Tikhonov, a qual ajusta o célculo da seguinte forma:

M =DZ"(zZ" + )7} (2.2)
onde [ representa a matriz identidade e A\, um pardmetro de regularizacdgo com valor no

intervalo de 0 a 1. A Figura [2f mostra uma simples RNN com 5 neurdnios na camada oculta
(Q=5).
Figura 2 — Modelo de Rede Neural Aleatéria (RNN) com @ =5

Camada
Oculta
Camada Camada
de de
Entrada Q=5 Saida

Fonte: Adaptado de (ZIELINSKI et al., 2022

Um aspecto muito importante das RNNs é a geracdo aleatéria de pesos na camada
de entrada. Assim, é fundamental sempre utilizar os mesmos valores na matriz de pesos W,
assegurando que uma imagem, quando processada com os mesmos parametros, produza um
vetor de caracteristicas de saida tinico. Dessa forma, buscando a distribuicdo normal, utiliza-se
o Linear Congruential Generator (LCG), um simples gerador de nlimeros pseudo-aleatérios na

forma da equacdo [2.3

Vg1 = (a-V,+¢) mod m (2.3)

sendo, V' uma sequéncia de niimeros aleatérios com tamanho £ = @Q x (p+ 1) e
V(1) = E +1 com os pardmetros a = E +2 e ¢ = E~.
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O Algoritmo [1] explicita os passos para o treinamento de uma RNN, por meio de

pseudo-cédigo.

Algoritmo 1 Pseudocédigo do treinamento de um RNN, em que ) é o nimero de
neuronios da camada oculta.
1: function TRAINRAE(X, D, Q)

2: W =LCG(Q,P+1,Q x (P+1)) > gerar os pesos aleatdérios
3: W = Zscore(W) > normalizar os pesos
4: X = addBias(X, —1) > adiciona o bias na matriz de entrada
9:

6: Z=0(W x X) > funcao de ativacao da camada oculta
7 Z = addBias(Z, —1) > adiciona o bias em Z
8:

9: A = 10000

10: M = (DxZ")x (Zx Z" 4+ Xx Ig41) " > calcula os pesos de saida com Tikhonov
11:

12: retorne M

13: fim function

Por fim, as RNNs podem funcionar como um AutoEncoder aleatério (RAE)(KASUN
et al., [2013)), abordando a matriz de caracteristicas de entrada X como o rétulo de saida, ou
seja, utilizando Y = X. Neste cendrio, o algoritmo consiste na matriz X sendo codificada
aleatoriamente para um outro espa¢o dimensional, e apds isso, estas caracteristicas projetadas
em outro espaco s3o decodificadas de volta para os dados de entrada pelo método dos minimos
quadrados, mapeando os dados de entrada. Dessa forma, o uso de redes neurais aleatdrias
forca o modelo a compreender os padrbes subjacentes nos dados a partir da aleatoriedade,
pelo uso de projecoes aleatdrias, e sua utilizagdo como autoencoder conduz a rede a aprender
esses padrbes exclusivamente a partir dos préprios dados. Neste caso, os valores finais na
matriz de pesos de saida M do decodificador correspondem a transformacao linear que traz

as caracteristicas projetadas de volta ao seu formato original nos dados de entrada.

Com todos esses aspectos das RNNSs, essa arquitetura de rede neural teve seus primei-
ros estudos realizados durante a década de 90(SCHMIDT; KRAAIJVELD; DUIN, 1992), sendo
posteriormente aprimorada em trabalhos subsequentes (HUANG; ZHU; SIEW, |2006]) que con-
tribuiram para o avanco dessa arquitetura de rede neural. Devido ao seu rapido processo de
aprendizado, simplicidade e bons resultados obtidos, diversos estudos passaram a empregar as
RNNs em diferentes tarefas de reconhecimento de padrdes(KAYA; TEKIN, 2013).

Assim, tem se consolidado como uma area de pesquisa promissora, com aplicacoes
amplas na visdo computacional, em que vdérios trabalhos tém explorado o uso das RNNs
em tarefas como delimitagdo de formas (JUNIOR; BACKES; BRUNO, [2018)) e andlise de
texturas em imagens (JUNIOR; BACKES, 2016 RIBAS et al, 2020a). Em (SCABINI et al.,
2023), foi proposto o RADAM, no qual mapas de caracteristicas extraidos de redes neurais

convolucionais pré-treinadas sdo processados por uma rede neural randomizada configurada
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como autoencoder, de modo a gerar descritores compactos e altamente discriminativos para

imagens de textura.

Mais recentemente, varios trabalhos exploraram as RNNs como um potencial extrator
de caracteristicas quando combinados com outros métodos da literatura. Em (RIBAS et al.|
2024b) foi proposto uma nova abordagem que modela a imagem sob a forma de uma rede
complexa dirigida, onde cada pixel é mapeado para um vértice, e os pixels adjacentes sdo
empregados como vetores de entrada da RNN. Os pesos aprendidos na camada de saida
formam o vetor de caracteristicas, resultando em uma abordagem local mais rapida e precisa

do que métodos anteriores baseados apenas na dinamica da rede complexa.

Seguindo essa mesma abordagem, (RIBAS; BRUNO), 2024) utiliza da combina¢3o
de redes complexas com RNNs para explorar a classificacdo de formas. Gerando uma rede
conectada a partir de pixels e seus vizinhos, que com sua evolucdo dindmina, permite calcular
medidas topoldgicas que refletem propriedades estruturais do contorno. Com isso, aplica-se
a RNN para aprender as representacoes discriminativas destas medidas, apresentando assim
uma abordagem robusta a ruidos e invariancia a transformagdes em escala e orientacdo de

formas.

Embora os trabalhos mencionados anteriormente concentrem-se na andlise de imagens
bindrias, abordagens mais recentes tém buscado incorporar ndo somente uma analise estrutural
de textura, mas também em relacdo a cores. (RIBAS et al| 2024a) (FARES; RIBAS, 2024)
trazem uma abordagem espectro-espacial de imagens de textura. O primeiro propde uma
representacdo de textura que integra analises espaciais e espectrais por meio da combinacao
de RAEs, permitindo a extracdo de descritores robustos mesmo em cendrios com conjuntos
de dados limitados. Ja o segundo introduz um modelo baseado em redes complexas espectro-
espaciais, no qual uma RNN ¢ utilizada para aprender padrbes espaciais e espectrais a partir
da topologia da rede, resultando em representacdes altamente discriminativas. Ambos os
trabalhos destacam-se pela aplicacdo bem-sucedida em tarefas praticas como a identificacdo
de espécies vegetais, evidenciando o potencial das abordagens espectro-espaciais na anélise de

imagens coloridas.

2.3 Caminhadas Deterministicas Parcialmente Auto-Repulsivas

As Caminhadas Deterministicas Parcialmente Auto-Repulsivas(CDPARs), podem ser
interpretadas como um turista que deseja visitar pixels distribuidos em uma imagem. Este
comega sua trajetdéria em um pixel p previamente estabelecida e segue uma regra deterministica
de movimento r: ir para o pixel de menor distancia para este (r = min) ou ir para o pixel de
maior distancia para este (r = max). Assim, segue-se a trajetéria minimizando ou maximizando

as distancias para os pixels que permaneceram fora da trajetdria nos j passos anteriores.

Esses passos definem o que chamamos de meméria em CDPARs, os quais ndo podem



Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica e Trabalhos Relacionados 22

ser visitados até que saiam da memoria. Esta é atualizada a cada passo dado pelo turista para
salvar os novos tltimos pixels visitados. Dessa forma, o turista ao fim realiza um caminho que
pode ser separado em duas etapas: uma parte inicial, de extensao 7, denominada transiente,
e uma parte final conhecida como atrator, que pode ser composta por pixels que formam um
ciclo de periodo p > p + 1(RIBAS, 2017). O atrator é um ciclo de pixels de periodo p sempre
visitado pelo turista, onde uma vez que o este entre, fique impossibilitado de sair. O transiente
determina a trajetdria do turista até achar um atrator, sendo 7 o nimero de pixels percorridos
desde o inicio da caminhada até o primeiro pixel do atrator. Porém, com isso, existem casos
0s quais o turista ndo acha um atrator, assim a caminhada apenas é composta pelo transiente

T.

Assim, em uma imagem bidimensional de dimensoes H e W, representando a altura
e comprimento da imagem respectivamente, o conjunto finito de pixels P que a compdem

pode ser definido formalmente por:

P={(z,y) eN*|1<z<Wel<y<H}, (2.4)

Cada cada pixel pode ser mapeado para i = (z;,y;) € um grau de intensidade do pixel
como I(i) € [0,255]. Com isso, a vizinhanga 7(i) de um dado pixel i é composta pelos pixels
. cuja distancia euclidiana para i é menor ou igual que v/2, assim n(i) retorna a vizinhanca

8 de um pixel localizado em (z;,y;) para realizar um passo da caminhada, como mostra a

equagdo 2.5

1) = {5 € P |/ (m— )2 + (3 — 5)? < V2} (2.5)
A distancia referida dentre dois pixels vizinhos i e j é dada pelo médulo da diferenca das suas

intensidades de cinza, assim como é descrito na equacdo [2.6]

w(i, j) = (i) = 1(j)] (2.6)
Assim, podemos definir matematicamente as duas principais fungcoes de regras de passo de

uma CDPAR utilizadas utilizada nesse trabalho, mais especificamente f,.a. € fmin, baseadas

na regra deterministica de movimento r, referidas como regra-max e regra min:

Jmax(i) = argmax w(i, j)
Jen(@\M

fmin(1) = argmin w(i,j), (2.7)
Jen(@\M

denotando-se que fmax(Z) a0 maximizar as diferengas favorece padrdes mais heterogéneos de

textura, enquanto fiin(7) da preferéncia para padrdes mais homogéneos.
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Figura 3 — Exemplo de CDPAR com tamanho de meméria u = 2 e regra r = min em
uma imagem 5x5. Cada ntmero representa a intensitade de um pixel. Em
azul temos o transiente e em verde o atrator referentes a caminhada

27 1\ 24 61 30
31 25 \\ 31 54

e 55 P >2 33

11 43 2/ 26 18

Fonte: Elaborado Pelo Autor

Para cada pixel de uma imagem, uma caminhada se inicia com um tamanho de
memoria 4 e regra de movimento r, produzindo diferentes trajetérias. Assim, a Figura
exemplifica a trajetéria de uma CDPAR realizada em uma imagem. Neste exemplo, os pixels
sao por seus valores de intensidades de cinza nos quadrados. Assim, o turista sai do primeiro
pixel da imagem, caminhando até encontrar um atrator. Dessa forma, obtemos em azul o

periodo do transiente (7 = 3) e periodo do ciclo do atrator (p = 5) visualizado em verde.

Ressaltando que para a identificagdo de um atrator é necessario que em uma dada
caminhada, o turista dé um passo para um mesmo pixel 3 vezes, o algoritmo de deteccao
verifica se os trés ultimos passos de visita a este pixel, denotados como %, t5 e t3, onde
t1 < ty < t3, satisfazem a condicao de periodicidade At = t, — t; = t3 — ty, garantindo
intervalos constantes entre as visitas. Adicionalmente, o sistema verifica se as sequéncias
de pixels visitados entre os intervalos [t1,1s) e [t2,t3) sdo idénticas por meio da comparagdo
direta das trajetérias. Quando ambas as condicdes sdo atendidas simultaneamente, periodi-
cidade temporal e consisténcia de trajetdria, o algoritmo confirma a existéncia de um ciclo
deterministico, caracterizando um atrator peridédico de periodo At, indicando que o turista

entrou em um comportamento ciclico previsivel que se repetira indefinidamente.

A Caminhada Deterministica Parcialmente Auto-Repulsiva foi introduzida em(LIMA,;
MARTINEZ; KINOUCHI, 2001)), surgindo como um método para analisar o efeito de cami-
nhadas em ambientes aleatdrios e desordenados. Assim, sendo possivel extrair caracteristicas

do ambiente em que sdo realizadas.

Posteriormente, as CDPARs comegaram a se consolidar como uma abordagem pro-
missora para problemas de visao computacional, obtendo desempenho relevante na andlise

de texturas tanto estaticas quanto dindmicas. Sendo, o primeiro trabalho utilizando estas
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para analisar imagens, (CAMPITELI; MARTINEZ; BRUNO, 2006), onde foram utilizados os
periodos de atratores e transientes para caracterizar texturas. Com isso, (BACKES et al|
2006b) traz uma pequena variacdo do método, combinando as regras deterministicas, min e

max, da caminhada, além de um novo atributo estatistico extraido da distribuicdo gerada.

Em (BACKES et al.| [2010)) foi resolvido o problema de empate na escolha do préximo
pixel a ser percorrido na caminhada ao utilizar uma nova regra deterministica de movimento,
pautando-se na direcdo do contraste na vizinhanca de um pixel. Essa mudanca trouxe étimos
resultados, avancando no aperfeicoamento do método original para a andlise de imagens de tex-
turas. Em contrapartida, outros trabalhos abordavam combinacdes das CDPARs com outros
métodos existentes, como em (GON¢ALVES et al., [2012)), onde foram combinadas juntamente

a redes complexas para andlise das texturas.

Mais recentemente, as CDPARs tém sido utilizadas para anélise de formas em ima-
gens, majoritariamente de plantas, como em (RIBAS; BRUNO, 2019a)), em que, na mesma
linha de combinar métodos, utilziou-se de redes complexas para modelar o contorno de for-
mas de plantas, para assim aplicar as CDPARs nestas redes criadas, gerando uma assinatura

significativa e detalhada destes formatos baseada nas tajetérias das caminhadas.

As Caminhadas também tém se mostrado eficazes para caracterizacao de anadlise de
texturas dinamicas, modelando cada pixel do video como um vértice de um grafo e extraindo
medidas estatisticas das trajetdrias geradas pelas caminhadas. Abordagens recentes, exploram
modelagens espaciais e temporais distintas, bem como a aplicacao das caminhadas em planos
ortogonais, permitindo capturar simultaneamente propriedades de aparéncia e movimento com
vetores de caracteristicas compactos. (RIBAS; BRUNO, 2019b; RIBAS; BRUNO, [2020))
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3 Metodologia

A metodologia do trabalho se baseia no fluxo exemplificado na Figura 4, No qual
temos como o objetivo primario realizar a caracterizacdo das texturas das imagens pertencentes
as base dados, ressaltando que essa etapa é onde de fato esse trabalho atuou. Continuando
com um processo posterior de classificacdo a partir de um modelo de aprendizado de maquina,
junto com sua validacdo. Por fim, realizamos a andlise dos resultados obtidos com a validacdo

do modelo.

Com o fluxo para extracdo das caracteristicas estabelecido, comecamos os experimen-
tos do trabalho. Inicialmente, cada imagem da base de dados é submetida a varias CDPARs,
sendo uma para cada pixel existente na imagem. Dessa forma , conseguimos transformar as
imagens em conjuntos de vetores de padroes locais, usando diversos parametros de caminha-
das para obter caracterizacdes cada vez mais representativas. Com esta geracao de vetores
locais, utilizamo-nos como entradas de um conjunto de RNNs independentemente, cada uma
com pesos aleatérios diferentes. Cada RNN aprende com base nos padrdes locais gerados
pelas CDPARs. Salientando que esse vetores de padrdes locais sdo exclusivos de cada ima-
gem. Dessa forma, ao explorar diferentes ajustes de hiperparametros, como a quantidade de
neurdnios na camada oculta da rede, obtemos os pesos treinados das camadas de saida de
cada RNN, os quais serdo concatenados para formar uma representacao final da imagem, uti-
lizando técnicas de agregacao para obter um (nico vetor. Assim, com esse processo, obtemos

uma representacao robusta e caracteristica de cada imagem utilizada.

Figura 4 — Fluxo de Etapas de Execucao

Base de Dados = —— Extragdo de Features — Classificagdo — Validagdo =~ ——»  Resultados — C:nr;ii?:éo

Fonte: Elaborado pelo Autor

Prosseguindo no fluxo, temos a etapa de classificacao, que utiliza um algoritmo tra-
dicional de aprendizado de maquina para classificar as representacdes robusta geradas pelo
processo de extracdo de caracteristicas. Assim, essas representacdes serao analisadas em tare-
fas de classificacdo. Neste, as representacdes de cada imagem e seus respectivos rétulos, nomes
das espécies de plantas, s3o usados para treinar um algoritmo de classificacio determinado

para criar modelos de predicao.

Como etapas finais, ocorrem a validacdo e a andlise quantitativa dos resultados.
Assim, obtemos a eficacia do modelo final a partir de métricas comumente utilizadas para
problemas de classificagdo, como acuracia e desvio padrdo. Com isso, conseguimos realizar

comparagcdes com outros métodos da literatura, incluindo redes neurais tradicionais, RNNs
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como algoritmo de classificagdo, CDPARs de forma isolada, para verificar a superioridade da
combinacdo de CDPARs com RNNs para extrair caracteristicas de textura. Por fim, também
utiliza-se de algumas métricas de desempenho para avaliar os resultados e a eficiéncia compu-

tacional destes.

3.1 Base de Dados

As bases de dados de imagens representam um importante papel nos estudos de
texturas, sendo utilizadas para estudar novos métodos e comparar resultados entre diferentes
métodos da literatura para uma mesma atividade. Com isso, foram utilizadas as bases USPTex,

1200Tex e Outex, para essa tarefa.

3.1.1 USPTex

O conjunto de dados USPTex é divido em 191 classes, com 12 amostras de cada
classe, contribuindo para um total de 2292 imagens de texturas coloridas encontradas no dia
a dia, como vegetagdes, nuvens, pisos etc. As imagens foram capturadas a partir de uma
camera digital e tém dimensdes de 128 x 128 pixels(BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2012a)).
Algumas amostras do USPTex podem ser vistas na Figura

Figura 5 — Exemplos de imagens de textura da USPTex

USPTex

C055 Cl164 co30 €053

ooz c041 €084 C125

Fonte: Adaptado de (BACKES; CASANOVA; BRUNO, [2012b)

As texturas presentes na USPTex representam uma grande variedade de padrdes

naturais e materiais encontrados no cotidiano, incluindo:

e Vegetacoes e elementos naturais: diferentes tipos de plantas, folhas, gramas, musgo

e outros materiais vegetais;

e Objetos e materiais: sementes, arroz, tecidos, papel;
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e Estruturas urbanas e arquitetoOnicas: pisos, paredes, concreto, tijolos, blocos;
e Fendmenos naturais: nuvens, solos, pedras, cascalhos, asfalto;

e Superficies variadas: texturas de acabamento, revestimentos e pavimentos.

Esta diversidade de classes permite que a base seja utilizada para avaliar a capaci-
dade de descritores de textura em discriminar entre um amplo espectro de padrdes visuais

encontrados em aplicacoes reais.

3.1.2 Outex

Outex é composta por diferentes imagens da natureza como também de texturas de
superficies, que foram capturadas com variacdes de direcdo da iluminac3o e rotacdes. Assim,

esse conjunto de dados é composto por 68 classes de imagens de texturas coloridas, contendo

54 amostras para cada classe(OJALA et al) 2002). Na Figura [ podemos observar algumas

amostras de imagens da Outex.

Figura 6 — Exemplos de imagens de textura da Outex

Outex
co46 coz6 co32 coos co19
co39 co41 co24 coo9

Fonte: Adaptado de (]OJALA et al.|, |2002[)

As 68 classes de textura incluem materiais naturais e manufaturados, representando

uma ampla variedade de superficies reais:

Tecidos e fibras: lona, carpete, papel;

Materiais rigidos: azulejo, granito, borracha, espuma;

Materiais soltos: areia, madeira, cevada e arroz;

Superficies naturais e artificiais: varias combinacdes de rugosidade e padrao de

superficie.
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Essas texturas foram selecionadas para refletir superficies encontradas em ambientes reais,

com diferentes propriedades de reflexdo, rugosidade e padrao visual.

3.2 Classificadores

Para a realizagdo das etapas de classificao e validacdo serd usado um algoritmo de
classificagdo supervisionado, que é alimentada com os vetores finais de caracteristicas gerados
pelas RNNs como entrada, que representam , bem como os respectivos rétulos das imagens,
no exemplo de plantas, as espécies dessas. Dessa forma, realiza-se o devido processo de
treinamento do algoritmo e posteriormente a validagdo do mesmo. Para realizar tal tarefa,

nesse trabalho, foi escolhido o Linear Discriminant Analysis (LDA).

O Linear Discriminant Analysis (LDA) é um método estatistico que permite projetar
os dados para maximizar a distancia entre as classes e minimizar a variancia dentro da mesma
classe. Para isso, busca encontrar combinacdes lineares das caracteristicas de entrada, deri-
vando em superficies de decisdo. Sendo assim, o algoritmo foca primariamente em encontrar
esses limites, com isso, suponha que tenhamos um conjunto de treinamento x4, ..., x,,, em que
cada um é atribuido a uma de duas classes, C1 ou C2 (WEBB, 2002). Com isso, procuramos

por um vetor de peso w e um limiar wy em que:

T >0 C1
w” T + wy — € (3.1)

<0 C?2

onde basicamente a equa¢do 3.1 define uma combinacdo linear dos dados de entrada que
serve para criar a fronteira entre os dados, conhecida também como um hiperplano. o vetor
w define a orientacdo desse hiperplano e o quanto dista da origem ¢é definido pelo limiar wy
(WEBB|, 2002). Se um dado de conjunto de treinamento z for colocado equagdo e resultar

em um nldmero positivo, esse pertence a classe 1; caso contrario, pertence a classe 2.

Para determinar o valor do vetor de peso w pode ser utilizado o critério de Fisher,
um algoritmo de otimizagdo, que busca encontrar uma direcdo de w que maximiza a razao

entre as variancias entre as classes e dentro das classes:

5 w1 = mo)p

2

onde m; e my sao médias das amostras C1 e C2 e Sy, é a matriz de covaridncia da amostra
dentro da classe agrupada, ou seja, uma matriz que estima a dispersao média dos dados

dentro de cada classe, quando assumimos que essa dispersao é a mesma para todos as classes
(WEBB, [2002).

Portanto, se assumirmos que os dados estao distribuidos normalmente com matrizes

de covariancia iguais, entdo o problema é considerado linearmente separdvel e assim podemos
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convergir que a solucao 6tima para a melhor direcao de w é:
w = Syt (ml — m2) (3.3)

assim, temos as componentes necessarias para a classificacao das classes no LDA e melhor
direcdo é a linhas que consegue unir os centros (médias) das duas classes, levando em conta

a dispersao interna dos mesmos.

3.3 Validacao

Para validar a solucdo final do método de andlise de imagens de textura, bem como
o algoritmo de aprendizado de maquina, realiza-se diversas experimentagdes com diferentes
conjuntos de dados de imagens. Para garantir um método rebuscado de classificagdo do

método é utilizado um processo de validagcdo cruzada com K-fold.

Essa técnica avalia a habilidade do algoritmo de aprendizado de mdquina em produzir
bons resultados para amostras que nao fizeram parte do treinamento. Para isso, divide-se
o conjunto de dados é particionado aleatoriamente em K partes independentes, cada uma
com tamanho aproximado, os quais chamamos de pastas. Assim, realizam-se K ciclos de
treinamento do modelo, em cada iteracdao do processo uma das K pastas é utilizada como
objeto de teste e as demais K — 1 pastas sendo objetos de treinamento do modelo(WONG,
2015)).

Figura 7 — Diagrama Esquemaético da Validacao Cruzada

Iteracdo 1 Pasta 1 Pasta 2 Pasta 3 Pasta K
Iteragao 2 | Pastal Pasta 2 Pasta 3 cee Pasta K
Iteragao 3 | Pastal Pasta 2 Pasta 3 Pasta K
Iteracio k | Pastal Pasta 2 Pasta 3 oo Pasta K

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura[7], mostra esse processo como um todo, onde em laranja temos que a pasta
estd sendo utilizada como subconjunto de validacdo, enquanto as pastas em azul representam
as pastas utilizadas como subconjuntos de treinamento, todos com a mesma quantidade de
dados. Dessa forma, para conseguirmos medir a performance da classificacdo do algoritmo,

realiza-se a média das acurdcias de cada iteracdo K (WONG, 2015).
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3.4 Meétricas de Avaliacao

Por dltimo, afim de termos pardmetros que nos permitam realizar comparagdes entre
métodos jad estabelecidos na literatura e também avaliar o préprio método proposta neste
trabalho, iremos utilizar algumas métricas de avaliagOes estatisticas, sendo elas acuracia e

desvio padrao.

3.4.1 Matriz de Confusao

Para avaliar e extrair métricas de tarefas de classificacdo é comumente usada uma
estrutura chama matriz de confusdo, que fornece uma visualizagcdo clara dos resultados do
algoritmo, indicando seus erros e acertos, ao comparar os resultados esperado com as predi¢des

realizadas por este. Essa Matriz pode ser exemplificada pela Figura [§]

Figura 8 — Matriz de Confusao

Predito
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Falso
Positivo(VP) Negativo(FN)
E
& Neaativo Falso Verdadeiro
g Positivo(FP) Negativo(VN)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como podemos ver na Figura [8| a matriz de confusdo representa em cada linha as
instancias de uma classe real e em cada coluna as instancias de uma classe predita pelo
algoritmo. Com isso, esta é estruturada em 4 componentes, os quais representam as contagens

dos seguintes resultados:

e Verdadeiro Positivo (VP): Quantidade de instancias positivas que foram rotuladas

corretamente como positivas.

e Verdadeiro Negativo (VN): Quantidade de instincias negativas que foram correta-

mente rotuladas como negativas

e Falso Positivo (FP): Quantidade de insténcias negativas que foram incorretamente

rotuladas como positivas.

e Falso Negativo (FN): Quantidade de instancias positivas que foram incorretamente

rotuladas como negativas.
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3.4.2 Acuracia

Com o conceito de matriz de confusdo, podemos falar da acuracia de um algoritmo
de classificacdo, a qual pode ser descrita como a razao do nimero total de classificacoes feitas
corretamente por um algoritmo pelo nimero total de instdncias no conjunto de dados, como

podemos ver na equacao [3.4}

VP+VN
Acurdcia = 4
e = P Y FPT VN + FN (34)

Como, neste trabalho, estamos lidando com um processo de validagcdo cruzada, temos
que para um algoritmo, com o objetivo de obter uma estimativa confidvel, sua acurécia sera

a média das acurdacias de cada iteracdo k do processo, assim como a equac¢ao [3.5) mostra:
1 E
Acuracia = z E Acuracia; (3.5)
i=1

3.4.3 Desvio Padrao

O Desvio Padrdo ¢ pode ser descrito como uma medida do quanto os valores de
dados se desviam da média. Um desvio padrao mais baixo significa que os valores estdo mais
préximos da média, enquanto um valor mais alto de desvio padrao, significa que os valores
de dados estdo mais distantes da média. No caso, ao utilizar validacao cruzada, o desvio
padrdo representa a variabilidade das acuracias entre as k diferentes pastas, o que no indica a

estabilidade do algoritmo de classificacdo, podendo ser calculado como:

k
1
o=\ Z(acci — acc)? (3.6)

=1
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4 Abordagem Proposta

Neste trabalho, propoe-se um nova abordagem para extrair caracteristicas de imagens
de textura, assim utilizando CDPARs em combinacdo com RNNs para obter uma assinatura
deterministica de uma imagem. Com isso, o método se diferencia dos demais da literatura
que utilizavam ou CDPARs ou RNNs para a extracdo de caracteristicas, assim essa abordagem
visa a criacdo de uma representacdo mais robusta e detalhada das texturas, aperfeicoando a

capacidade de discriminacdo destas.

A metodologia consiste basicamente em aplicar CDPARs partindo de cada pixel de
uma imagens para obter os vetores locais que serdo utilizados como entradas que alimentam
o treinamento de miltiplos modelos de redes neurais independentemente, com distintos pesos
iniciais, em seguida, agregar os pesos de saida aprendidos por essas redes. Dessa forma,
explorando diferentes projecSes do espaco de entrada, devido aos pesos aleatérios variados,

assim permitindo a detectar uma vasta gama de caracteristicas globais e locais das texturas.

Em adicdo ao método, é realizada uma diversas combina¢des de parametros variaveis,
incluindo a quantidade de neurdnios na camada oculta da RNN, tamanho maximo, tamanho
da memodria e a regra deterministica das caminhadas. Dessa forma, também realiza-se a com-
binacdo de pesos de saida de diferentes redes neurais com quantidade de neurdnios diferentes,
como exemplo @) = 5+ ) = 10. Assim, esse processo de combinar diferentes configuragdes de
parametros tem o objetivo de maximizar a capacidade de representacdao do método, criando
uma técnica capaz de capturar tanto caracteristicas mais discriminativas das texturas, quanto

entradas diferentes.

Durante a etapa de caracterizacdo de texturas, o foco é aprimorar o aprendizado de
caracteristicas discriminativas para uma classificacio mais eficaz. A investigacdo proposta
explora o uso de CDPARs juntamente com RNNs com o objetivo de gerar descritores mais
robustos, visando extrair informagdes contextuais e espaciais de maneira sistematica. A Figura
[9ilustra o fluxo geral para a extragdo de caracteristicas, sobre o qual detalhamos a seguir cada

passo.

4.1 Imagens de Entrada

Diferentemente de algoritmos convencionais de aprendizado de maquina para classi-
ficacdo de imagens, os quais sao alimentados com varias imagens para seu treinamento. Aqui,
o ponto inicial do fluxo é apenas uma tnica imagem, como é mostrado na Figura [9] (i). Com

isso, o real objetivo é determinar uma representacdo especifica de textura para cada imagem.

Dessa forma, ao utilizar uma dnica imagem, aplicando-se uma CDPAR partindo de
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Figura 9 — Esquema da metodologia do projeto. No passo (ii) as CDPARs sao usadas
para analisar a complexidade e extrair informagoes locais da imagem; (iii) os
vetores locais extraidos pelas CDPARs sao usados para treinamento das RNNs
em (iv); (v) usando técnicas de agregacao os pesos da camada de saida das
diferentes RNNs treinadas formam o vetor de caracteristicas final em (iv).

(iv)
RNNSs p/ aprendizado
de caracteristicas (v)
Agregacao

—_— I — (vi)
0] (ii) (iii)

Imagem Extracao d(? vetores Vetore_s locais para
locais treinamento

= CDPARs

Descritor de textura

Fonte: Adaptado de (VICENTIM, [2024)

cada pixel dessa, para extrair caracteristicas complexas locais e ao final, essas caminhadas
alimentando as RNNs, permitem que essas sejam treinadas com atributos singulares de uma
Gnica imagem. Assim, conseguimos capturar um nivel de detalhamento de textura muito
maior, do que poderia ser extraido utilizando um método convencional baseado em conjuntos

extensos de imagens.

4.2 Extracao de Vetores Locais

Conforme ilustrado na Figura [9] (ii), transforma-se uma imagem em um conjunto de
vetores de padroes locais, que posteriormente vem a compor a entrada das RNNs, além de
um conjunto de rétulos, os quais servirdo como os alvos do treinamento supervisionado da
rede. Esta etapa ilustra parte essencial do método, extraindo padrbes de textura complexos

da imagem, permitindo assim, um detalhamento e especificidade local de textura.

Com isso, para realizar essa extracdo das inforamacdes locais sdo utilizadas as CD-
PARs. Assim, para cada pixel da imagem original inicia-se uma nova caminhada com tamanho
maximo, regra e tamanho de memdria determinados previamente. Dessa forma, obtemos um
vetor local de atributos, o qual é definido pela trajetéria da caminhada partindo de dado pixel
e o pixel inicial da caminhada serd utilizado como rétulo da RNN posteriormente. Ao realizar
todas as caminhadas em uma imagem, extraimos uma matriz de dimensdes N X p, sendo
N o nimero total de pixels em uma imagem e p, o tamanho maximo do periodo de uma

caminhada.

Essa matriz, é representada na Figura |§] (iii) como sendo os vetores locais para treina-
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mento das RNNs. Com essa aplicacdo conseguimos extrair informacGes de textura complexas
de cada imagem e garantir um bom conjunto de caracteristicas para alimentar as RNNs, a fim

de obter uma assinatura descritiva de uma dada imagem.

Essa construcdo da matriz de vetores locais por meio das caminhadas pode ser descrita
matematicamente. Para isso, utilizamos a notacdo formal das CDPARs, onde cada caminhada
Wj’z“p(u) iniciada em um pixel © gera uma sequéncia de pixels visitados. Como esses pixels
pertencem ao conjunto P, precisamos mapea-los para valores reais que possam ser processados
pela rede neural. Definimos entao G‘;’p(u) como o vetor de caracteristicas codificavel , que é

um vetor p-dimensional de valores reais associado & caminhada W;"(u). Formalmente:

G2 () = (g(wr), gluwy), ., gluwy)) € R, (4.1)

sendo 1 a memdria da CDPAR, p o tamanho maximo da CDPAR e f a funcdo de
regra. Assim, G”]?(ui) representa o vetor de intensidades dos pixels visitados pela CDPAR

iniciada no pixel u;, capturando a trajetéria da caminhada mediante os valores de intensidade.

A matriz de entrada para a RNN ¢é entao construida pela concatenacao horizontal de

todos esses vetores:

Xp7 = G (u) G47(w) -+ G4 (an)] € R (42

sendo X, a matriz de entrada para a RNN, expressando a agregracdo de forma

horizontal de todas as trajetérias de CDPARs em uma imagem.

4.3 Treinamento das RNNs

Com os vetores locais de treinamento preparados, separando-os em caracteristicas de
entrada da RNN, trajetdrias das caminhadas e rétulos, pixel inicial da caminhada. A préxima
etapa é o treinamento das RNNs. Assim, um conjunto de vetores locais utilizado para alimentar
o aprendizado de uma RNN, sendo esta, inicializada com pesos iniciais aleatérios, explorando

areas distintas do espaco de hipdteses para diferentes conjunto de vetores.

Dessa forma, essa etapa € realizada para cada conjunto de vetores locais gerados pelas
CDPARs em uma tnica imagem da base de dados. Com isso, ao final da etapa de treinamento,
temos os pesos da camada de saida de cada RNN representando um vetor descritivo de cada
imagem da base de dados com seus respectivos rétulos, que passarao por um processo de

agregacao para que assim obtenha-se o descritor final de textura.
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4.4 Representacoes

Finalmente, para obter a representacao final com os descritores de textura, é essencial
condensar a representacdo gerada pela RNN em um tnico vetor que capture as caracteristicas
texturais de maneira abrangente (iv). Essa representacdo final é construida com base nos
pesos aprendidos pela camada de saida da RNN, que representam as caracteristicas extraidas
dos padroes locais da imagem. A condensacao é realizada por meio do calculo de estatisticas
das conexdes de cada neurdnio oculto com todas as saidas, resultando em um vetor de carac-

teristicas compacto que preserva a informacao essencial sobre os padr&es texturais aprendidos.

Com isso, a camada de entrada da RNN ¢€ inicializada a partir de valores aleatérios.
Para tal, é gerada uma sequéncia aleatéria V', conforme a Equagao 2.3, com comprimento F,
sendo F = (@ x (p+1). Essa sequéncia V' é entdo empregada diretamente na construgéo da

matriz de pesos aleatérios W, que compde a camada de entrada da rede.

W ={V(1),...,V(E)} (4.3)

A fim de compreender a representaciao gerada pela rede para cada imagem, foi con-
duzido um estudo em que diferentes medidas estatisticas foram aplicadas sobre a matriz de
pesos treinados M. As medidas consideradas foram: média aritmética, desvio padrdo, cur-
tose e assimetria, as quais permitem caracterizar distintos aspectos da distribuicao dos pesos

aprendidos pela rede.

Seja ¥ = {x1,%2,...,2x} um conjunto de N nimeros reais. A média aritmética é
definida por:
L
p= Zl (4.4)

O desvio padrao é dado por:

7=\ g Do w2 (4.5

i=1

A curtose, que mede o grau de concentracao dos valores em torno da média, é definida
como: N
v D ( !
N izt (i — 1)
=1 1
K= N - (4.6)

( N i (i — M)2>

Por fim, a assimetria, que quantifica o grau de inclinagcdo da distribuicdo em relacdo

a média, é definida por:

Y ¥ Qi (T — ) - (4.7)

<\/ﬁ Zf\;l(xz - ,u)2>
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Essas medidas foram entdo aplicadas a matriz de pesos treinados M, de modo a gerar
diferentes vetores de caracteristicas que capturam propriedades complementares da rede. Para

cada medida estatistica calculada sobre M, obteve-se um vetor de caracteristicas:
By = (M), By = o(M) (4.4.8)
By =~(M), B = k(M) (4.4.9)

Assim, os vetores f3,, 35, 3,, B, representam, respectivamente, as informagdes de

tendéncia central, dispersdo, assimetria e concentracao dos pesos de M.

Para formalizar esse processo, seja i) a k-ésima coluna da matriz M e s(-) uma
funcdo de sumariza¢do que mapeia um vetor em um ntimero real. O vetor de caracteristicas

sumarizadas é entdo definido como:

O11(Q) = [s(1mn), s(1ha), ..., s(ig1)] (4.8)

onde s pode corresponder a média, desvio padrao, curtose ou assimetria.

Dessa forma, as diferentes fungdes de sumarizagdo sido aplicadas as colunas de M e

seus resultados sdo concatenados para formar uma representacdo de textura mais robusta:
v (Q) = [071(Q), 075(Q), 04 7(Q), 07:(Q)] (4.9)

Como os padrdes aprendidos em \ﬁ‘;’p(Q) dependem fortemente da funcdo de regra
da caminhada f, diferentes regras podem ser combinadas a fim de enriquecer a representagdo
final:

B0 (Q) = [TE(Q) T4 (Q), . TE(Q)]. (4.10)

O célculo da média dos pesos visa reduzir as particularidades individuais das RNNs,
gerando uma representacdo global mais consistente das texturas. O desvio padrao indica o grau
de variagdo entre as representacoes aprendidas, enquanto a curtose e a assimetria descrevem
a forma da distribuicio dos pesos, permitindo identificar possiveis outliers e tendéncias de
inclinacao. Assim, a combinacao dessas medidas busca ampliar o poder discriminativo entre
diferentes tipos de textura, assegurando que a representacao final capture de forma abrangente

a diversidade das propriedades texturais.



37

5 Resultados

Nesse capitulo, s3o mostrados os resultados experimentais obtifos com base na aplicacao
do método de caracterizagcdo de texturas combinando Caminhadas Deterministicas Parical-
mente Auto-Repulsivas e Randomized Neural Networks. Com isso, examinou-se o desempenho
do modelo proposto a partir da sua habilidade em discriminar texturas. Esta avaliacdo consi-
dera o impacto das estratégias de agregacao aplicadas, como média, desvio padrdo, curtose
e assimetria extraidas dos pesos de saida das RNNs. Ademais, sdo comparados os resultados
para diferentes configuracdes de CDPARs: tamanho da memodria, funcdo de regra e tamanho
maximo da caminhada, quantidade () de neurbnios, bem como suas combinacdes, também

com as estatisticas.

5.1 Avaliacdo de Parametros

Com o intuito de avaliar a abordagem proposta, foram realizados testes com diversas
combinacdes de parametros, visando explorar a representatividade do método e sua capacidade
de discriminacdo. Assim, para as CDPARs, foram considerados 3 parametros: a mémoria i,
tamanho maxima da trajetdria p e a fungdo de regra de passo f. Ja para as redes neurais, foi
avaliado o parametro (), representando o niimero de neurdnios na camada escondida da RNN,

que determina a dimensdo do espaco em que o vetor de caracteristica é projetado.

Esses parametros nos permitem observar como diferentes caminhadas iniciadas com
diversas combinacoes de funcao de regra, tamanho maximo e memdria, podem impactar na
discriminacdo das imagens de textura. Para essa tarefa, escolheu-se os valores de () no
intervalo {9, 19, 29, 39, 49, 59}, afim de avaliar o melhor arranjo de neurénios da camada
oculta da RNN, meméria p no intervalo de {1, 2, 3, 4, 5}, tamanho maximo p no intervalo
{5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15} e funcdo de regra f {min, max, minmazx}, com o
intuito de explorar como diferentes configuracdes de caminhadas afetam o resultado final do

método.

Assim, na Tabela , sao apresentados os calculos das médias de acurécia de todas as
combinacdes de parametros de caminhada para cada () e conjunto de métricas estabelecido,
nas bases Outex e UspTex, observando-se como estas configuracdes podem influenciar nos
resultados finais obtidos. Dessa forma, é possivel analisar que o desempenho do método tende
a aumentar com o incremento de (), onde foi possivel obter os melhores resultados ao utilizar

@@ = 59, caracterizando por extrair mais caracteristicas das texturas.

Entre as métricas de agregacao, todas as métricas individualmente tiveram um cres-

cimento constante em relagdo ao parametro (), com ressalvas para quando () = 49, onde ha
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Tabela 1 — Resultados obtidos para diferentes valores de Q em dois datasets

Q
9 19 29 39 49 59

Medidas Dataset

Usptex 85,91 88,95 91,06 91,62 91,39 92,23

Média Outex 86,97 87,98 88,72 89,11 88,92 89,21

Desui Usptex 83,84 8580 88,89 89,77 88,32 90,12

esvio Outex 81,16 82,73 84,70 8547 84,31 85,74

Curtose Usptex 69,65 78,53 84,86 87,63 85,97 89,26

Outex 77,08 81,27 83,92 8525 84,36 86,00

o Usptex 70,80 78,93 84,95 87,54 86,10 89,35
Assimetria

Outex 77,74 81,78 84,17 8523 8443 86,27

Usptex 89,47 90,66 91,78 92,09 91,71 92,20

Média + Desvio Outex 88,39 89,21 89,96 90.20 89,77 89,99

Usptex 89,48 91,02 92,24 92,64 91,93 92,85

Média + Assimetria Outex 88,69 89,64 90,40 90,69 90,10 90,67

Usptex 89,35 90,85 92,12 9259 91,85 92,77

Média + Curtose Outex 88,55 89,38 90,30 90,62 89,98 90,56

Usptex 93,05 94,29 95,44 95,83 94,88 96,00

Média + Desvio + Assimetria 4 Curtose . g9'75 90,24 90,98 91,09 90,13 9056

uma pequena saturacao da rede. Analisando as combina¢des das métricas, é possivel ver que a
adicao da média para as outras métricas traz um crescimento significativo de performance para
o método. Assim, os melhores resultados foram obtidos com a concatenacdo das 4 métricas
de agregacdo [3,, Bs, By, Bx), evidenciando que a integragdo de miiltiplos momentos melhora
a discriminagao dos padrdes de textura, corroborando com a escolha da agregacao do método

final utilizada na abordagem proposta para aplicacao.

Ademais, considerou-se o a média das acuracias dos resultados para realizar a analise
dos parametros i e p. Nesse sentido, foi realizado o cdlculo da média das acurdcias de
diferentes valores de () para cada combinagcdo de memdria p e tamanho méximo da caminhada
m. A partir disso, também realizou-se essa mesma analise para diferentes regras, resultando
na andlise para regra min, max e sua combina¢ao max + min, a combinac¢3do das caracteristicas

das duas regras.

Como representado na Figura |10} para todas as configuracdes o aumento do tamanho
da memodria tende a melhorar o desempenho do método, com estabilizacdo a partir de = 3.
Isso ocorre porque valores maiores de memdria permitem que a caminhada explore um con-
texto espacial mais amplo, capturando padrdes de textura mais complexos. A regra max+min,
que combina as trajetdrias geradas pelas regras de maximizagdo e minimizacdo das diferencas
de intensidade, apresentou os melhores resultados globais, indicando maior capacidade dis-
criminativa ao integrar informacgdes de regides homogéneas e heterogéneas da textura. Ja a
regra max manteve desempenho superior a min, mostrando-se mais sensivel as varia¢oes locais

de intensidade. No geral, os resultados mostram que o uso combinado das regras e um valor
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Figura 10 — Comparacao de acuracia média versus meméria para diferentes regras em

Usptex
-e- Tam. Mix. =5 Tam. Max. = 6 Tam. Méx. =7 -+- Tam. Max. = 8
-e- Tam. Max. =9 Tam. Max. = 10 --e- Tam. Max. = 11 - - Tam. Max. = 12

-e- Tam. Max. = 13 -+- Tam. Max. = 14 - - Tam. Max. = 15

Acurécia Média (%) vs. Meméria (Max) Acurécia Média (%) vs. Mémoria (Min)

96# | | ] 96 |- |

= .
86 ' :
84 .
82 e
80 | | | 80 | | |

1 2 3 4

Acurdcia Média (%)
Acurdcia Média (%)

ot
—_
[N}
w
W~
ot

Memoria Memoria

Acuricia Média (%) vs. Memoria (Max+Min)

Acurdcia Média (%)

Memoria

Fonte: Elaborado pelo Autor

intermedidrio de memoéria fornecem o melhor equilibrio entre detalhamento local e estabilidade
da caracterizacdo das texturas na base USPTex. Ressaltando-se, que os melhores resultados
foram obtidos com CDPARs de tamanho médximo p = 6, sendo esse superior independente
dos tamanhos de memérias implicados. Pode ser evidenciado também, que tamanhos menores
de CDPARs performam resultados melhores, isso ocorre pelo fato de que quanto menor uma

caminhada é, mais preciso vai ser o padrdo local de textura extraido da imagem.

A Figura apresenta os resultados de acuracia média obtidos para a Outex, consi-
derando a variagao do parametro de memoria e diferentes valores de caminho maximo nas trés
regras de caminhada (max, min e max+min). Os resultados obtidos podem ser considerados
semelhantes aos da Usptex, novamente verificando que a tendéncia de aumento das acuracias

é ditada pelo incremento dos valores de memdria. A regra max + min apresentou os maiores
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Figura 11 — Comparacao de acuracia média versus meméria para diferentes regras em

Outex
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Fonte: Elaborado pelo Autor

resultados, evidenciando que a combinacdo das estratégias de maximiza¢do e minimizacao
potencializa a extracdo de informacdes complementares da textura. Contudo, o ganho ab-
soluto de desempenho na Outex é ligeiramente inferior ao obtido no USPTex, indicando que
este conjunto de dados, por apresentar texturas mais heterogéneas e com maior variacao de
iluminagdo, representa um cenario de classificacdo mais desafiador. Assim como na Usptex, o
tamanho de caminhada p = 6, apresentou os melhores resultados finais, com a ressalva que,
para a Outex, a meméria ;1 = 1 teve resultados mais satisfatérios com a inclusao da regra

max, enquanto para regra min se manteve a tendéncia de crescimento.

Por fim, foi realizada a analise de como os diferentes valores de () se comportam para
determinados valores de parametros das CDPARs, utilizando a regra combinada max+min com

os parametros otimizados de tamanho maximo p = 6 e meméria ;1w = 1 para Outex e 4 = 5
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Figura 12 — Comparacao da Acurdcia Média versus Q para os datasets Outex e Usptex
usando a regra Max + Min.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

para Usptex. A partir da Figura [12a pode-se observar que para a base Outex, a medida que
o valor de () aumenta, a acuracia tende a crescer drasticamente nos valores menores, até que
atinge um ponto de ) = 29 até () = 49, onde os resultados atingiram pequenos aumentos
e uma queda grande de desempenho quando chega em () = 59. Este comportamento sugere
que a base Outex apresenta maior sensibilidade a configuracdo do parametro Q, possivelmente
devido a maior complexidade e heterogeneidade de suas texturas. Na base Usptex|12b| observa-
se uma tendéncia consistente de crescimento da acurdcia a medida que Q aumenta de 9 para
59 neurdnios, partindo de aproximadamente 94,5% e alcancando cerca de 97%, com uma leve
queda em () = 49 seguida de recuperacdo, confirmando que () = 59 representa a melhor

configuracdo para esta base.

E pertinente notar que, enquanto a Tabela oferece uma visao abrangente do impacto
de Q em diversas configuracdes de caminhada e métricas de agregacao, os graficos da Figura
aprofundam essa andlise. Eles ilustram o comportamento da acuracia especificamente em
funcao de Q, ja considerando os parametros de CDPARs previamente otimizados para cada
conjunto de dados (tamanho maximo da caminhada p = 6 e memdria u = 1 para Outex; p = 6
e u = 5 para Usptex), e empregando a regra combinada Max + Min. Essa distingdo permite
uma compreensao refinada do impacto de Q sob as condicdes mais promissoras identificadas

para os outros hiperparametros.
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Tabela 2 — Comparacao de acuracias de diferentes métodos de andlise de textura em trés
bancos de dados de texturas.

Métodos N° de features Outex USPTex
GLDM (WESZKA; DYER; ROSENFELD), [1976a)) 60 86,76 92,06
Gabor Filters (MANJUNATH; MA] 1996)) 48 81,91 89,22
Fourier (WESZKA; DYER; ROSENFELD 19764a)) 63 81,91 67,50
Fractal (BACKES; CASANOVA; BRUNO, [2009) 69 80,51 78,27
LBP (OJALA et al., [2002) 256 81,10 85,43
CLBP (GUO; ZHANG; ZHANG, 2010) 648 85,80 91,14
AHP (ZHU et al., 2015 120 88,31 94,85
LCP (GUO; ZHAO; PIETIKAINEN, |2011) 81 86,25 91,14
LFD (MAANI; KALRA; YANG, [2013) 276 82,57 83,55
LPQ (OJANSIVU; HEIKKILA, 2008) 256 79,41 85,12
ELM Signature (JUNIOR; BACKES, 2016]) 180 89,71 95,11
CNTD (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013aj) 108 86,76 91,71
CNRN (RIBAS et al.} 2020b) 240 91,32 96,95
SSR! (RIBAS et al., [2024a)) (gray-scale) 630 90,80 95,80
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN; [2014) 512 76,62 93,19
InceptionV3 (SZEGEDY et al., [2016)) 2048 86,40 96,77
ResNet50 (HE et al., 2016]) 2048 65,66 62,30
InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2017) 1536 85,88 96,34
Abordagem proposta -

o0 L (49) 400 92,93 96,92

o . (59) 480 91,90 97,25

5.2 Comparacdes com a Literatura

Com o objetivo de avaliar o desempenho da abordagem proposta, foram compara-
das as acuracias obtidas pela combinacdo entre Caminhadas Deterministicas Parcialmente
Auto-Repulsivas (CDPARs) e Randomized Neural Networks (RNNs) com diferentes métodos
classicos e modernos de andlise de texturas descritos na literatura. Essa etapa teve como
finalidade verificar se a integracdo entre ambas as técnicas é capaz de produzir representacoes
mais discriminativas, mantendo um custo computacional reduzido e um nimero compacto de

caracteristicas.

Para essa avaliacdo, utilizaram-se os melhores parametros identificados nas analises
anteriores. Na base Outex, adotaram-se: tamanho maximo p = 6, memdria 1 = 1, regra
min + max e quantidade de neurdnios na camada oculta da RNN ) = 49; enquanto na
base Usptex, os parametros foram: tamanho méximo p = 6, meméria 1 = 5, mesma regra
min + max e () = 59 neurdnios. Essa configuracdo foi selecionada por apresentar o melhor
equilibrio entre acurdcia e dimensionalidade do vetor de caracteristicas, sendo empregada na
comparacdo com diferentes métodos da literatura relacionados a andlise de texturas, podendo

ser visto na Tabela 2
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De modo geral, a abordagem proposta apresentou desempenho superior em relacao
a diversos descritores tradicionais, como GLDM, LBP, CLBP, Gabor Filters e Fourier. Mesmo
com um numero reduzido de caracteristicas, o método alcancou acuracias mais elevadas, evi-
denciando a eficacia da combinacdo entre CDPARs, responsaveis por explorar a complexidade

estrutural das imagens e RNNs, que aprendem representacdes nao lineares de alta variabilidade.

Outro aspecto relevante é que, diferentemente de redes neurais profundas, que usu-
almente demandam grandes volumes de dados, alto poder computacional e longos tempos
de treinamento, a metodologia proposta pode ser executada em ambientes de processamento
modesto, sem comprometer o desempenho. Essa caracteristica torna o método acessivel e
eficiente para aplicagdes préticas, sobretudo em contextos com restricoes de recursos compu-

tacionais.

Além disso, ao empregar o classificador LDA, o mesmo utilizado em diversos tra-
balhos da literatura, as comparagoes mantém-se consistentes e justas, permitindo avaliar de
forma direta a capacidade descritiva dos vetores de caracteristicas. Nas bases analisadas, a
combinacdo de CDPARs e RNNs resultou em acuracias superiores as obtidas por descritores

manuais e métodos estatisticos cldssicos, consolidando o potencial da integracdo proposta.

Por fim, o ganho observado nas bases Usptex e Outex reforca a robustez do método
ao lidar com diferentes tipos de textura, desde padrbes naturais e heterogéneos até texturas
com alta variacdo. Esses resultados confirmam que a integracdo entre CDPARs e RNNs cons-
titui uma alternativa promissora para a caracterizacdo de texturas, oferecendo um equilibrio

adequado entre desempenho, interpretabilidade e eficiéncia computacional.

5.3 ldentificacdo de Espécies de Plantas Brasileiras

O 1200Tex é um conjunto de dados voltado para o estudo do reconhecimento de
espécies de plantas brasileiras a partir de padroes de textura foliar. Esse banco de imagens foi
construido a partir da digitalizacao de folhas em alta resolu¢do, gerando recortes texturais no
formato RGB com dimens3o de 128x128 pixels, como pode ser observado na Figura[13] No
total, o dataset retine 1.200 imagens distribuidas em 20 classes, cada uma correspondendo
a uma espécie vegetal distinta e possuindo 60 amostras. O objetivo do uso dessa base é
possibilitar a andlise e a diferenciacido das espécies por meio das variacdes de textura presentes
nas superficies foliares, oferecendo um cendrio adequado para avaliar a precisdo do método de

reconhecimento desenvolvido neste trabalho.

Os resultados apresentados na Tabela [3] demonstram que o método proposto supe-
rou consistentemente os principais descritores classicos e modelos de aprendizado profundo
utilizados na literatura para o reconhecimento de espécies vegetais a partir de texturas foli-
ares. Enquanto abordagens consagradas, como o descritor de Fourier e os filtros de Gabor,

apresentaram desempenho inferior, o método proposto atingiu uma acurdcia de 88,39%, su-
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Figura 13 — Exemplos de imagens de textura da 1200Tex

1200Tex

C15 c20 Cc10 C14 co9
ci8 co2 C13 co6 Cl6

Fonte: Adpatado de (CASANOVA; JUNIOR; BRUNO, 2009)

Tabela 3 — Acurécia usando o classificador LDA na base de dados 1200Tex.

Métodos Acuracias (%)
AHP (ZHU et al/, [2015) 79,17
CNTD (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013b) 83,33
ELM signature (JUNIOR; BACKES; 2016 84,86
Fractal (BACKES; CASANOVA; BRUNO, [2009) 70,75
Fourier (WESZKA; DYER; ROSENFELD, [1976b 65,75
Gabor (MANJUNATH; MA| [1996; DAUGMAN; DOWNING, 1995) 77,25
GLDM (WESZKA; DYER; ROSENFELD), [1976a)) 79,92
LCP (GUO; ZHAO; PIETIKAINEN, 2011) 76,58
LFD (MAANIL KALRA; YANG]| 2013) 74,67
LPQ (OJANSIVU; HEIKKILA| [2008) 73,00
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON] 2012) 84,92
VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN] 2014 87,00
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN] 2014 83,92
Método Proposto

P17 (29) 88,39

fminafma:c
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perando inclusive arquiteturas profundas como AlexNet e VGG19. Esse desempenho ressalta a
capacidade do modelo em capturar informac¢des estruturais e espectrais relevantes das folhas,

mesmo sem a necessidade de redes extensas ou pré-treinadas em grandes volumes de dados.

Esse ganho de desempenho pode ser atribuido a complementaridade entre as CDPARs
e as RNNs. As CDPARs, ao modelarem a trajetéria deterministica de caminhadas sobre a su-
perficie foliar, fornecem uma representacao detalhada das irregularidades e padrdes intrinsecos
a textura. Por sua vez, as RNNs atuam como mapeadores nao lineares que aprendem relagdes
complexas entre essas varia¢oes locais, gerando descritores altamente discriminativos. Assim,
o método consegue lidar de forma eficiente com a variabilidade natural das amostras, causada

por fatores como ruidos de digitalizacdo, variacdes de cor e pequenas deformacgdes nas folhas.

A configuracdo de parametros utilizada para obter os resultados satisfatérios dessa
aplicacao foram tamanho maximo da CDPAR p = 5 tamanho de meméria ;1 = 4, as regras min
e max concateanadas, bem como a agregacao de todas as métricas estatisticas utilizadas. Por
fim, foi configurado, o niimero de neur6nios na camada oculta da RNN @ = 29, totalizando

em 240 caracteristicas no vetor final do descritor de textura.
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6 Conclusao

Neste trabalho de conclusdo de curso, foi possivel aprofundar o estudo de métodos
voltados a andlise de texturas em imagens e ao uso combinado das Caminhadas Deterministicas
Parcialmente Auto-Repulsivas (CDPARs) e Randomized Neural Networks (RNNs) nessa tarefa.
Inicialmente, desenvolveu-se uma investigacao detalhada sobre o processo de caracterizacao de
imagens texturizadas, abordando as principais técnicas de extracao de caracteristicas capazes
de representar com fidelidade as propriedades visuais de uma textura. Em seguida, aprofundou-
se o conhecimento sobre o funcionamento, o aprendizado e o treinamento das RNNs, com
énfase em sua aplicacdo para a geracdo de representacdes discriminativas. Além disso, foram
estudadas estratégias de classificacdo supervisionada e validagdo cruzada, permitindo avaliar

a eficiéncia, a robustez e a capacidade de generalizacao dos modelos propostos.

A principal contribuicao deste trabalho foi a proposicdo de uma abordagem hibrida
para andlise de texturas, unindo o potencial das CDPARs a capacidade de aprendizado das
RNNs. O método consiste em empregar as CDPARs para percorrer a imagem de maneira
deterministica, gerando trajetdrias que descrevem a complexidade e a organizacao local dos
padroes texturais. Essas trajetdrias s3o entdo utilizadas como vetores de entrada para o
treinamento de multiplas RNNs, que aprendem relacdes ndo lineares entre as informacdes
extraidas. Diversas medidas estatisticas, como média, desvio padrao, curtose e assimetria,
foram investigadas para agregar os pesos aprendidos, buscando a combinacdo que oferecesse

maior capacidade discriminativa entre classes.

Os resultados experimentais comprovaram que a integracao entre CDPARs e RNNs
elevou de forma significativa o desempenho na classificacdo de texturas quando comparada
ao uso isolado de cada técnica. A abordagem proposta superou diversos métodos tradicionais
amplamente citados na literatura, como LBP, GLDM e filtros de Gabor, e apresentou resulta-
dos préoximos ou superiores aos de redes neurais profundas, porém com custo computacional
consideravelmente menor. Nas bases Outex e Usptex, o método alcancou acuracias acima de
96%, enquanto na base 1200Tex, utilizada para a identificacdo de espécies de plantas brasi-
leiras, obteve 88,39% de acerto, demonstrando sua eficiéncia, estabilidade e capacidade de

generalizacao.

Dessa forma, este trabalho de conclusdo de curso ndo apenas contribuiu para o avan¢o
das metodologias computacionais voltadas a andlise de texturas, como também evidenciou o
potencial da combinacao entre métodos deterministicos e redes neurais aleatérias em aplicacoes
praticas. A técnica proposta mostrou-se eficaz para o reconhecimento de padrdes naturais
complexos e para a identificacdo de espécies vegetais a partir das texturas foliares, ressaltando

seu valor cientifico e ambiental.
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Além disso, a realizacao deste trabalho teve importancia significativa para a formacgao
académica do autor, proporcionando uma compreensao aprofundada sobre aprendizado de
mdquina, processamento de imagens e modelagem de sistemas complexos, preparando-o para
estudos futuros . Por fim, novos experimentos estao sendo conduzidos para ampliar a aplicacdo
do método proposto imagens hiperespectrais, bem como a elaboragdo de um artigo cientifico
para submissdo em conferéncia, reforcando a relevincia e continuidade desta pesquisa no

campo da andlise de texturas e reconhecimento de padroes.
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