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Resumo

A classificacdo de texturas é uma tarefa central em visdao computacional, com aplicacdes que
vao desde o reconhecimento de materiais até a andlise de imagens biomédicas. Métodos tra-
dicionais frequentemente apresentam dificuldades em capturar padrdes estruturais complexos,
evidenciando a necessidade de representacoes mais robustas. Este trabalho apresenta a Trans-
formada de Rede Complexa (CNT), uma abordagem inovadora que modela texturas por meio
de redes complexas e gera imagens transformadas a partir de suas propriedades topoldgicas,
capturando relacGes estruturais complementares em miiltiplas escalas espaciais. A CNT foi
avaliada como (i) médulo de pré-processamento para aprimorar descritores cldssicos de tex-
tura, (ii) método de aprendizado de representacdes utilizando Redes Neurais Randomizadas
e (iii) técnica de aumento de dados para Redes Neurais Convolucionais. Experimentos em
quatro bases de dados de referéncia — Outex, USPTex, MBT e 1200Tex — demonstram que
as informacdes complementares capturadas pelo CNT proporcionam ganhos significativos de
desempenho. Dessa forma, os resultados indicam que a Transformada de Rede Complexa
constitui uma ferramenta promissora para a analise de texturas, oferecendo um meio eficaz
de integrar informacgdes topoldgicas, estruturais e multiescalares na representacao de padrdes

visuais.

Palavras-chave: Anilise de Texturas, Redes Complexas, Analise Multiescalar, Extracdo de

Caracteristicas, Aprendizado de Representacées.



Abstract

Texture classification is a key task in computer vision, with applications ranging from mate-
rial recognition to biomedical image analysis. Traditional methods often struggle to capture
complex structural patterns, highlighting the need for more robust representations. This work
introduces the Complex Network Transform (CNT), a novel approach that models textures
using complex networks and generates transformed images based on their topological proper-
ties, capturing complementary structural relationships across multiple spatial scales. CNT was
evaluated as a (i) preprocessing module to enhance classical texture descriptors, (ii) method
for representation learning using Randomized Neural Networks, and (iii) data augmentation
technique for Convolutional Neural Networks. Experiments on four benchmark datasets —
Outex, USPTex, MBT, and 1200Tex — demonstrate that the complementary information
captured by CNT leads to significant performance gains. Thus, the results indicate that the
Complex Network Transform is a promising tool for texture analysis, providing an effective
means to integrate topological, structural, and multiscale information in the representation of

visual patterns.

Keywords: Texture Analysis, Complex Networks, Multiscale Analysis, Feature Extraction,

Representation Learning.
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1 Introducao

A textura é uma propriedade visual fundamental presente em muitos objetos, sendo
uma caracteristica fundamental no reconhecimento de padrbes. Apesar de sua importancia,
nao existe um consenso na comunidade cientifica para uma definicdo formal e tnica de texturas,
pois esta é motivada muitas vezes pela percep¢do individual ou problema estudado (RIBAS,
2018). Em uma imagem, porém, pode-se considerar a textura como a organiza¢do espacial
dos pixels e suas relagdes com vizinhos (CHEN| 2015). Dessa maneira, ela captura atributos
intrinsecos do objeto (GONZALEZ, 2009), como rugosidade, suavidade, grossura ou finura, e
sua andlise tem aplicacdo pratica em vdrias disciplinas como medicina, ciéncia dos materiais e

botanica.

Assim, a relevancia da andlise de texturas, bem como sua diversidade de definicdes
e aplicagcOes, resulta em uma literatura extensa e heterogénea de métodos, que exploram
diferentes paradigmas e que s3o aplicados em diferentes contextos. Embora as imagens de
textura possam apresentar padrdes visuais relativamente simples em alguns casos, sua formagao
comumente envolve processos nao lineares, que acrescentam uma camada de complexidade e
tornam o seu reconhecimento desafiador. Esse aspecto exige técnicas avangadas para sucesso
em aplicagdes do mundo real (FLORINDO, [2020).

Recentemente, métodos baseados em sistemas complexos tém se destacado na lite-
ratura de andlise de texturas (PAKNIYAT et al., 2024; RIBAS et al, [2024; |RIBAS et al|
2024b). Essas abordagens exploram conceitos como entropia, caminhadas deterministicas,
fractais e Redes Complexas para avaliar a organizacao espacial e a interacdo entre os elemen-
tos presentes nas imagens. Devido a sua capacidade de descrever com alto grau de precisao a
irregularidade ou homogeneidade dos arranjos de pixels, esses métodos se mostram promissores
para aplicacoes de visao computacional e andlise de texturas. Em particular, destacam-se as
Redes Complexas, estruturas de grafos que modelam pixels e conexdes baseadas em relacoes
espaciais ou de intensidade (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013), extraindo padrdes de
imagens texturais (BACKES; CASANOVA; BRUNO, [2010) e, assim, permitindo sua analise

através da extracao de caracteristicas topoldgicas.

Com base nos avancos recentes, esta monografia propde a formulacao da Transfor-
mada de Redes Complexas (CNT), uma técnica de representacdo de texturas e de geragdo
de imagens fundamentada em Redes Complexas (CNs — Complex Networks). Nesse proce-
dimento, uma imagem de textura é modelada como uma CN, que é entdo convertida em
novas imagens capazes de capturar caracteristicas da textura original, desde padroes locais
até estruturas globais. Ao combinar essas transformadas com diversas técnicas de andlise

de imagens, como descritores manuais e Redes Neurais Artificiais (RNAs), esta monografia
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investiga estratégias para aprimorar a extracao e o aprendizado de caracteristicas texturais.

1.1 Motivacao

Como levantado por Liu (LIU et al., [2018)), apesar de décadas de investigacdo, a
maioria dos métodos de andlise de texturas ainda nao consegue lidar adequadamente com
texturas do mundo real e apresenta alta complexidade computacional. Assim, um dos principais
desafios na area consiste em equilibrar a qualidade dos descritores de textura com a eficiéncia

computacional.

Além disso, um aspecto critico na analise de texturas é a capacidade de capturar
tanto propriedades locais quanto globais de uma imagem (WANG, 2022). Métodos locais
focam em detalhes de grdo fino, analisando pequenas vizinhancas e descrevendo padroes
como bordas e microtexturas. J4 os métodos globais extraem caracteristicas que representam
a estrutura geral da imagem ou padrées dominantes, oferecendo um contexto mais amplo.
Essas duas perspectivas sdo complementares (GHALATI et al., 2022a)), e sua integragdo pode
melhorar significativamente o desempenho em tarefas relacionadas a analise de texturas, como
o reconhecimento de imagens (WANG, 2022) e a andlise de imagens médicas (AL-SHABI et
al., 2019).

Apesar da diversidade de técnicas disponiveis na literatura, grande parte dos métodos
de anélise de texturas ainda apresenta limitacoes na captura simultanea de propriedades locais
e globais, ou na obtenc3do de descritores de alta qualidade de forma eficiente. Também, muitos
desses métodos dependem da extracdo manual de caracteristicas, a qual possui capacidade

limitada para representar estruturas complexas (LIU; PU; SUN, 2021)).

Recentemente, as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks -
CNNs) vém sendo aplicadas amplamente em aplicagdes de visdo computacional, incluindo
analise de texturas. Isso se deve a sua grande capacidade de extrair caracteristicas de ima-
gens, resultante de aplicacdo de diferentes filtros (kernels) de convolu¢do, que capturam
caracteristicas desde o baixo ao alto nivel (LIU et al, 2019). Com isso, elas conseguem
obter representacoes de alta qualidade de texturas. Em contrapartida, as CNNs exigem gran-
des quantidades de dados rotulados, alto poder computacional e apresentam dificuldades de
interpretabilidade (LIU; PU; SUN, 2021). Esses fatores inviabilizam o seu uso em diversas

aplicacbes e motivam a busca por abordagens alternativas, mais leves e interpretaveis.

Nesse contexto, as Redes Complexas se apresentam como uma alternativa promissora,
pois modelam as interacdes espaciais e de intensidade entre pixels, representando as relacoes
de textura, com baixo custo computacional (CHALUMEAU et al., [2006)). Tradicionalmente,
estudos que utilizam Redes Complexas para modelagem de texturas obtém os descritores da
imagem diretamente a partir de medidas topoldgicas extraidas dessas redes (BACKES; CASA-
NOVA; BRUNO, 2013; |RIBAS et al., 2022b). Diferentemente dessas abordagens, a proposta
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deste trabalho parte da hipdtese de que a conversao de Redes Complexas em novas imagens
— por meio de transformadas que preservam e destacam diferentes aspectos estruturais da
textura original — pode oferecer uma representacao mais rica, interpretdvel e passivel de ser
integrada com outras técnicas, como descritores manuais e redes neurais. Espera-se que essa
abordagem contribua para superar limitacdes dos métodos atuais, oferecendo representacdes

mais informativas, interpretaveis e eficientes para tarefas de caracterizacdo de texturas.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste projeto é estudar e aplicar o conceito de Redes Complexas
na formulacdo de Transformadas de Imagens que realcem propriedades texturais complexas.
Subsequentemente, busca-se aprimorar a etapa de extracdo de caracteristicas aplicando des-
critores de imagem serdo aplicados sobre a imagem transformada. De maneira mais especifica,

os objetivos deste projeto podem ser resumidos como:

e Estudar e aprimorar técnicas existentes de modelagem de imagens usando Redes Com-

plexas;

e Desenvolver a técnica de Transformada de Redes Complexas para gerar novas imagens

com caracteristicas texturais realcadas;

e Implementar e aplicar técnicas de extracao e aprendizado de caracteristicas nas imagens

transformadas.

1.3 Organizacdo do Texto

Esta monografia estad dividida em seis capitulos. Neste capitulo, uma introdugdo ao
projeto foi dada, contendo a motivagao, objetivos e sua justificativa. No Capitulo 2] realiza-se
uma revisao bibliografica sobre Redes Complexas e técnicas de extracdao de caracteristicas de

texturas, fornecendo a base tedrica necessdria.

O Capitulo[3|apresenta o desenvolvimento da Transformada de Redes Complexas, com
enfoque tanto no embasamento tedrico quanto em sua funcionalidade. Em seguida, o Capitulo
detalha a metodologia empregada, incluindo os experimentos desenvolvidos, ferramentas e

materiais necessarios.

No Capitulo 5] sdo apresentados e discutidos os testes e resultados de extragdo de ca-
racteristicas e classificacdo, avaliando a eficiacia da metodologia proposta. Por fim, o Capitulo
[6] conclui a monografia, destacando as principais descobertas e sugerindo perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacdo e Revisao da Literatura

A andlise de texturas € um campo crucial no processamento de imagens, com aplicagoes
que vao do diagndstico médico ao sensoriamento remoto. Para que essa andlise seja eficaz,
é necessario extrair caracteristicas significativas que representem adequadamente as proprie-
dades visuais da textura na imagem. Este capitulo estabelece a base tedrica para o nosso
estudo, partindo dos métodos tradicionais e evoluindo em direcao as abordagens inovadoras

que integram a Teoria das Redes Complexas.

Primeiramente, apresentamos as principais técnicas de extracdo manual de carac-
teristicas e suas limitacdes. Em seguida, discutimos o paradigma do aprendizado de ca-
racteristicas, que busca superar essas limitacdes. Por fim, detalhamos a Teoria das Redes
Complexas e sua aplicacdo na modelagem de texturas, culminando na revisdo dos trabalhos

mais relevantes na area para contextualizar e justificar a nossa proposta de pesquisa.

2.1 Extracdo de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas (feature extraction) consiste em transformar os dados
brutos de uma imagem em uma representacdo de menor dimensionalidade e mais discrimina-
tiva (GHALATI et al., 2022b). Essa etapa é essencial em processos de andlise de imagens e
aprendizado de maquina, pois permite destacar as informacdes mais relevantes do contetido vi-
sual, reduzindo ruidos e redundancias. Ao representar uma imagem por meio de caracteristicas
significativas, torna-se possivel identificar semelhancas e diferencas entre amostras, facilitando
tarefas como classificacdo, deteccdo de objetos e reconhecimento de padrdes (SCHONBER-
GER et al., 2017).

Conforme proposto por Anne Humeau-Heurtier (HUMEAU-HEURTIER, 2019a)), as
técnicas de extracao de caracteristicas podem ser agrupadas em sete categorias: métodos
estatisticos, estruturais, espectrais, baseados em modelos, baseados em grafos, baseados em
entropia e baseados em aprendizado. Com exce¢ao do ultimo grupo, todos os demais sdo con-
siderados métodos manuais (handcrafted), nos quais a definicdo das caracteristicas depende
diretamente do conhecimento prévio do pesquisador e de hipéteses sobre o comportamento
da textura. Em contraste, os métodos baseados em aprendizado identificam automaticamente
as caracteristicas mais relevantes diretamente a partir dos dados, reduzindo a necessidade de

interven¢do humana e possibilitando representagdes mais adaptadas e robustas (BHARALI;
ROY, 2025).
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2.1.1 Extracao Manual de Caracteristicas

As abordagens manuais dominam o campo do processamento de imagens hd décadas,
com destaque para as técnicas estatisticas. Estas se baseiam na distribuicao espacial dos pixels

para computar medidas que formam a "assinatura”da textura.

Entre os métodos mais relevantes, pode-se citar o Gray Level Co-occurence Matrix
(GLCM), proposto por Haralick et al. em 1973 (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN,
1973). O método utiliza uma matriz de coocorréncia de niveis de cinza para descrever as
relagOes de vizinhanca entre pixels, a partir da qual podem ser extraidas diversas caracteristicas,
que quantificam propriedades estatisticas da textura. No artigo de proposicao do método, 14
features sao definidas: Segundo Momento Angular, Contraste, Correlacdo, Variancia, Mo-

mento de Diferenca Inverso, Entropia, Coeficiente de Correlagdo, entre outras.

Ainda que um método manual e cldssico, o GLCM ainda permanece muito relevante
na andlise de texturas, especialmente por sua capacidade de capturar caracteristicas locais dos
pixels. Ele é muito usado, por exemplo, em trabalhos de andlise de imagens médicas (NA-
RAYAN et al., 2023; RANGAIAH; Pradeep Kumar; AUGUSTINE, 2024) e de sensoriamento
remoto (MOHAMMADPOUR; VIEGAS; VIEGAS, [2022).

Assim como a GLCM utiliza relagdes de segunda ordem para descrever texturas,
também é possivel empregar estatisticas de primeira ordem. Nesse contexto, Weska et al
(WESZKA; DYER; ROSENFELD, |1976)) propuseram, em 1976, as métricas de diferenca de
niveis de cinza (Gray-Level Difference Metrics - GLDM). O método baseia-se na andlise das
diferencas de intensidade entre pares de pixels, construindo uma distribuicdo dessas diferencas.
A partir dessa distribuicdo, diversas medidas estatisticas podem ser calculadas para caracterizar

a textura de maneira semelhante ao que é feito na GLCM.

Outra técnica estatistica fundamental é a Local Binary Pattern (LBP) (OJALA; PI-
ETIKAINEN; HARWOOD), 1996), que descreve a textura por meio de comparagdes locais de
intensidade. O método analisa cada pixel em relagcdo aos seus vizinhos, atribuindo um cédigo
bindrio que representa o padrao de variagcdo dos tons na vizinhang¢a, como exemplificado na
Figura [I Em seguida, o histograma formado pela distribuicdo desses cédigos em toda a
imagem é utilizado como uma assinatura representativa da textura. Por sua simplicidade e
eficacia, o LBP gerou diversas variagdes, como o CLBP (GUO; ZHANG; ZHANG, [2010a)) e
o LBPV (GUO; ZHANG; ZHANG, 2010b), técnicas de extracdo de features frequentemente
utilizadas em problemas de anélise de texturas (SONG et al., 2024; SOWJANYA; KRITHIGA,
2024).

As abordagens espectrais distinguem-se por analisarem a textura no dominio da
frequéncia, em vez do dominio espacial. Inspiradas no funcionamento das células do sis-
tema visual (FARES; RIBAS, 2024)), essas abordagens se baseiam na ideia de que diferentes

padrdes texturais podem ser caracterizados por suas componentes de frequéncia e orientac3o.
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Figura 1 — Exemplo de cédlculo da assinatura de uma vizinhanca pelo método LBP
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Fonte: (ANSARI; SINGH, [2020)

Entre os principais representantes dessa categoria estdo a Transformada de Fourier (WESZKA;
DYER; ROSENFELD) 1976) e os Filtros de Gabor (KAMARAINEN; KYRKI; KALVIAINEN,
2000)).

A Transformada de Fourier, por exemplo, realiza a conversdo da imagem do dominio
espacial para o dominio da frequéncia, decompondo-a em uma combinacao de ondas senoidais.
Essa transformacao possibilita identificar padrdes periddicos, orientacdes dominantes e texturas

globais, a partir da andlise da distribuicdo de energia nas diferentes frequéncias.

Além das abordagens estatisticas e espectrais, contribuem significativamente para a
analise de texturas, com destaque, em nossa monografia, para as abordagens baseadas em
grafos. Essas abordagens modelam a textura considerando as relagdes entre pixels ou regides
da imagem, permitindo representar topologias complexas e estruturas ndo lineares. Exemplos
incluem descritores extraidos de grafos de vizinhanca e de representacbes estruturadas em
Redes Complexas (RIBAS et al., 2022¢; BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013), que serdo

mais detalhadas na Secdo 2.2

Apesar de sua relevancia, os métodos manuais apresentam uma limitacdo importante:
a definicdo das caracteristicas depende de hipéteses pré-concebidas sobre a textura. Em casos
de texturas complexas, heterogéneas ou irregulares, essas abordagens podem ndo capturar
toda a variabilidade presente nos dados (LIU; PU; SUN| [2021). Essa limitacdo motiva o
desenvolvimento de técnicas alternativas, capazes de representar texturas complexas e aprender
automaticamente as caracteristicas mais relevantes diretamente a partir das imagens, como

as Redes Neurais e as representacoes baseadas em Redes Complexas.

2.1.2  Aprendizado de caracteristicas

Nos dltimos anos, novos métodos de extracao de caracteristicas baseados em apren-
dizado tem sido propostos (HUMEAU-HEURTIER) 2019b)). Esses métodos dispensam a ne-
cessidade de conhecimento prévio sobre as propriedades da textura e podem ser divididos em

duas classes: que utilizam vocabuldrios e que utilizam Redes Neurais Artificiais (RNAs).

As abordagens baseadas em vocabulario, como o Bag-of-Visual-Words (BoVW) (YANG
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et al., 2007), tratam a imagem como um conjunto de caracteristicas locais que sdo quanti-
ficadas e agrupadas para formar um "diciondrio”. A imagem é ent3o descrita por um his-
tograma que representa a frequéncia de cada " palavra”nesse vocabuladrio. Embora eficazes,
esses métodos ainda dependem de etapas de processamento e quantizacdao que podem ser

limitantes.

Em contrapartida, as RNAs s3ao capazes de aprender hierarquias de caracteristicas
diretamente dos dados. Elas se destacam por sua capacidade de extrair representacoes com-
plexas e de alto nivel, superando a necessidade de qualquer engenharia de caracteristicas

manual. Esses métodos serdo apresentados em mais detalhes na Secao |2.3|

Além disso, abordagens recentes de aprendizado auto-supervisionado (Self-Supervised
Learning - SSL) tém ganhado destaque nesse contexto. Nelas, redes neurais aprendem repre-
sentagOes a partir de dados sem a necessidade de rétulos explicitos (GUI et al., [ 2024). Para
isso, sao utilizadas as tarefas de pretexto: problemas artificiais, formulados a partir dos préprios
dados, que o algoritmo deve resolver. Exemplos incluem reconstrucdo de imagens, previsao
de regides ausentes ou transformacao de cores. Ao resolver essas tarefas, o modelo é incen-
tivado a capturar padroes estruturais e semanticos subjacentes, que podem ser transferidos

para tarefas subsequentes, como a classificacdo da textura.

2.2 Redes Complexas

A Teoria das Redes Complexas é uma drea interdisciplinar que integra conceitos da
teoria dos grafos com principios da mecanica estatistica para analisar e modelar sistemas com-
plexos (COSTA et al., 2007). Esses sistemas sdo caracterizados por estruturas irregulares e
dindmicas, que ndo seguem padrdes simples ou previsiveis. As Redes Complexas (CNs) sdo,
portanto, modelos matemdticos baseados em grafos, onde entidades individuais sao represen-
tadas como nds (ou vértices) e as interagBes entre elas como arestas (BARABASI; POSFAI,
2016). Essa abstragdo permite o estudo das propriedades estruturais e dos comportamentos

dindmicos de sistemas com inimeros componentes interconectados.

Formalmente, uma rede é representada por um grafo G = (V,A), onde V =
{v1,v9,...,ux} é um conjunto de N vértices e A = {ay, as, ..., aps} 0 conjunto de M arestas.
As arestas podem ou nao ser direcionadas e ter pesos associados a elas. A topologia da rede,
ou seja, sua forma e estrutura, reflete a natureza do sistema modelado. A literatura caracteriza

trés tipos principais de topologias:

e Grafos Aleatoérios: Nesses grafos, a probabilidade de dois nés estarem conectados
independe dos demais nds do grafo. Embora conceitualmente importantes, sdo menos
adequados para representar dados reais, pois raramente refletem a estrutura de sistemas

complexos naturais.
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¢ Redes de Pequeno Mundo: Caracterizam-se por um caminho curto entre quaisquer
dois nés e um alto coeficiente de clusterizacdo. Nelas, a maioria dos nds pode ser
alcancada a partir de qualquer outro né através de um pequeno nimero de etapas,

como observado em redes sociais.

e Redes de livre-escala: Sua principal caracteristica é seguir uma distribuicdo de graus
que obedece a uma lei de poténcia. Isso significa que a maioria dos nds possui um grau
baixo (poucas conexdes), enquanto um pequeno nimero de nds, denominados hubs,

exibe uma conectividade muito alta.

Para interpretar e analisar esses modelos, é essencial caracteriza-los por meio de sua
topologia. Isso é feito com o uso de métricas topoldgicas que descrevem tanto a estrutura
local (como grau médio e coeficiente de clustering) quanto a global (como didmetro e as-
sortatividade). Além disso, a andlise de distribuicdes topoldgicas (distribuicdo de graus, de
coeficientes, entre outros) e a utilizagdo de medidas de heterogeneidade (entropia, energia
e contraste) também fornece um entendimento profundo da complexidade e da variedade

estrutural da rede.

A versatilidade das CNs em capturar padrdes estruturais locais e globais as torna
particularmente adequadas para modelar fenémenos nos quais as interacoes desempenham um
papel central na determinacdo do comportamento do sistema. Por essa razdo, as CNs tém
sido amplamente aplicadas em 4reas diversas como biologia, em redes de interacao proteina-
proteina (MOTTAGHI-DASTJERDI et al., 2023; |PHAM; TRAN, 2024)); ciéncias sociais, em
redes de intera¢do social (MENG; MOTEVALLI, 2024; BRITO; SILVA; AMANCIO, 2020); e
tecnologia, em infraestruturas de comunicagdo (FARD; HOSSEINI, 2022, |SCAT3 et al., 2024).

2.3 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é um 6rgao altamente complexo, composto por diferentes regies
e 86 bilhdes de neurdnios (LENT et al| [2012)), que colaboram para realizar diversas tarefas,
como, por exemplo, o reconhecimento de padrdes (HAYKIN, [1999)). Inspiradas nos mecanis-
mos cerebrais, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais formados por
centenas de neurdnios (unidades de processamento) interconectados e que adquirem conheci-

mento baseado em experiéncia (dados rotulados previamente por especialistas).

O neurdnio artificial, proposto por Rosenblatt em 1957 (ROSENBLATT), [1957)) e
denominado como Perceptron, serve como a unidade fundamental da rede. Ele recebe sinais
de entrada x por meio de conexdes, cada uma associada a um peso sinaptico w, que determina
a importancia daquela conexdo. O neur6nio, entdo, processa esses dados, realizando uma soma
ponderada Z das entradas para obter o potencial de ativacdo u. Em seguida, uma fungao de

ativacdo g é aplicada, limitando a amplitude do sinal de saida ¥, que é transmitido para outras
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unidades da rede. Também é possivel adicionar um viés (bias) 6 ao potencial de ativagdo, de
forma que o viés atua como um deslocamento constante, influenciando diretamente a ativagao

do neurdnio. A Figura |2]ilustra a estrutura do neurdnio.

Figura 2 — Esquema do modelo de neurénio perceptron proposto por (ROSENBLATT)
1957).
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Fonte: (RIBAS, [2022)

Formalmente, podemos definir a saida do neurdnio y como:
y = g(u) (1)

U= (Z ziw;) — 0 (2)

Apesar da proposta promissora, o Perceptron enfrentava uma grande limitacido: a
incapacidade de resolver problemas ndo lineares, como o classico problema da porta ldgica
XOR (MINSKY; PAPERT, [2017)). lIsso ocorria porque o Perceptron de camada tnica sé
conseguia separar dados que pudessem ser divididos por uma Unica linha reta. A solugao para
essa limitacdo foi o desenvolvimento de redes com miltiplas camadas, que incluem uma ou mais
camadas ocultas de neurdnios entre a entrada e a saida. Essa nova arquitetura permite que
a rede aprenda representacdes internas mais complexas dos dados, transformando o problema
nao linear em um problema linearmente separavel em um espaco de maior dimensdo, como
ilustrado na Figura [3|

Entretanto, com o aumento da complexidade das redes, o ajuste dos seus pesos du-
rante o treinamento tornou-se um desafio computacional. O algoritmo de Gradiente Descen-
dente e Retropropagacdo (backpropagation) (LECUN et al., 1989) foi proposto para propagar
0 erro e ajustar os pesos de todas as camadas de forma eficiente, porém, ainda assim, ele exi-
gia um volume de calculos que extrapolava a capacidade do hardware da época. Esse gargalo
tecnoldgico fez com que o uso pratico das RNAs ficasse limitado por mais de uma década,

apesar dos avancos tedricos na area.

A resolucdo deste gargalo foi impulsionada por avancos tecnoldgicos significativos,

como o aumento exponencial do poder de processamento e a utilizagdo de GPUs ( Graphics
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Figura 3 — Exemplificagao da capacidade de separacao de dados nao lineares pelas RNAs
de multiplas camadas.
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Processing Units, Unidades de Processamento Grafico) para processamento paralelo. Além do
hardware, o desenvolvimento de algoritmos de otimizacao mais eficientes, em conjunto com
a crescente disponibilidade de grandes volumes de dados, eliminou os tltimos impedimentos

para a aplicacao das RNAs em larga escala.

Atualmente, diversos tipos de arquiteturas de RNAs tém sido propostas para diferentes
problemas, incluindo a extracdo de caracteristicas em imagens. Entre elas, destacam-se as

Redes Neurais Randomizadas e Redes Neurais Convolucionais.

2.3.1 Redes Neurais Randomizadas (RNNs)

Na década de 1990, surgiram as as Redes Neurais Randomizadas (Randomized Neural
Networks - RNNs) (SCHMIDT; KRAAIJVELD; DUIN| [1992)), também conhecidas como Ran-
dom Vector Functional Link Neural Network (PAO; TAKEFUJI, [1992; PAO; PARK; SOBAJIC,
1994)) e Extreme Learning Machines (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Essas redes constituem
uma classe distinta de Redes Neurais Artificiais, apresentando-se como uma alternativa promis-
sora aos modelos tradicionais, em razao de sua simplicidade estrutural e eficiéncia computaci-
onal, especialmente util em aplicacdes reais, em que o poder de processamento e quantidade

de dados s3o limitados.

Em sua forma basica, a RNN possui uma unica camada oculta feedforward, como
ilustrado na Figura [4] Além disso, ela segue um principio fundamentalmente diferente das
demais RNAs: seus neurdnios ocultos possuem pesos distribuidos aleatoriamente mantidos

fixos, enquanto seus pesos de saida sao calculados de forma analitica. Esse esquema permite
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mapear os dados de entrada para um espago de caracteristicas aleatério, com a camada de
saida ajustando os pesos via método dos minimos quadrados.
Figura 4 — Ilustracao de uma rede neural randomizada com uma camada oculta.
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Fonte: (RIBAS, [2022)

O algoritmo de aprendizado da Rede Neural Randomizada pode ser formalmente
descrito da seguinte forma. Seja X = [77, 3, ..., 2| a matriz de vetores de entradas e D =
[dy, ds, ..., dy] a matriz correspondente com os vetores de saida desejada (alvos). Inicialmente,
0s pesos dos neuronios ocultos s3o amostrados aleatoriamente a partir de uma distribuicdo
gaussiana e organizados na matriz W, na qual cada linha representa os pesos de um neuronio
oculto ¢q. Para acomodar o viés, adiciona-se o valor —1 como o primeiro componente de cada

vetor de entrada ;.

A saida de cada neurdnio oculto é obtida pela aplicacao da funcdo de ativacdo
¢(WX). Essas saidas formam a matriz Z = [Z1, 25, ..., Zy| cujos vetores alimentam a ca-
mada de saida. Para considerar o viés na camada de saida, adiciona-se novamente —1 z;. Os
pesos da camada de saida sdo organizados na matriz M, em que cada linha corresponde a um
neurdnio de saida. O aprendizado consiste em determinar M de modo que a seguinte relagcdo

seja satisfeita:

D=MZ (3)

Para isso, utiliza-se a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz Z, resultando na

solucdo analitica:

M =Dz (zz")™* (4)
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Além disso, é comum em muitos problemas que a matriz ZZ7 se torne singular,
portanto, n3o possa ser invertida, ou se torne quase singular, produzindo resultados instaveis.
Para resolver este problema, é possivel usar a regulariza¢do Tikhonov (CALVETTI et al., [2000)),

resultando na seguinte equagao:

M =DZ"(zZ" + \I)7! (5)

em que A > 0 e I é a matriz identidade.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Na dltima década, as Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional Neural Networks
- CNNs) se consolidaram como a abordagem de referéncia para o processamento de imagens.
Essa classe de RNAs é fruto de décadas de pesquisa em neurociéncia e visao computacional,
com objetivo de replicar a capacidade do sistema visual bioldgico de processar informac¢des de
forma hierdrquica (LIU et al., [2019).

Em 1980, Kunihiko Fukushima propds o Neocognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE,
1982)), o primeiro modelo a empregar os principios de camadas convolucionais e de agru-
pamento (pooling), inspirados nos estudos de Hubel e Wiesel sobre o cértex visual (HUBEL;
WIESEL, 1959). Em 1990, foi proposta a arquitetura LeNet-5 (LECUN et al., 1989; LE-
CUN et al., 1998), a primeira CNN a ser treinada com o algoritmo de backpropagation e que
demonstrou a viabilidade da abordagem, alcangando sucesso no reconhecimento de digitos ma-
nuscritos. No entanto, as CNNs sé se popularizaram em 2012, quando a arquitetura AlexNet
venceu a competi¢do de reconhecimento de imagens ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON| 2012). Essa vitéria demonstrou o potencial e a aplicabilidade das CNNs combinadas
ao poder de processamento de GPUs e grandes volumes de dados, revolucionando a area de
visao computacional e |IA e contribuindo para o surgimento de arquiteturas cada vez maiores,
complexas e poderosas (RIBAS) 2022)).

As CNNs s3o concebidas para extrair caracteristicas de dados com topologia de grade,
como imagens, utilizando camadas convolucionais. Cada uma dessas camadas emprega um
conjunto de filtros (ou kernels) que se aplicam de forma iterativa sobre a imagem de entrada,
realizando uma operacdo de convoluc3do para extrair caracteristicas. O processo de treinamento
permite que a rede aprenda de forma autonoma os parametros desses filtros, eliminando a

necessidade de engenharia de caracteristicas manual.

Esse processo resulta no aprendizado de uma hierarquia de representacdes, conforme
ilustrado na Figura 5| Nas primeiras camadas, a rede captura atributos elementares, como
bordas e texturas. As camadas mais profundas, por sua vez, combinam esses atributos para
codificar representages cada vez mais abstratas e complexas (LECUN et al., |1998). Apds a

fase de convolu¢3o, as camadas de subamostragem (pooling) s3o tipicamente empregadas para
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reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, reduzindo o nimero de parametros da
CNN e o custo computacional (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON|, 2012) Finalmente,

as caracteristicas extraidas sdo processadas por uma ou mais camadas totalmente conectadas,

que utilizam essas representacdes para realizar a tarefa final, como a classificagdo de imagens.

Figura 5 — Arquitetura de uma CNN aplicada a classificacao de uma placa de transito.
O processo se divide em extracao de caracteristicas e classificacao. A fase de
extracao utiliza camadas convolucionais (C) para aprender uma hierarquia de
representagoes, que vai de atributos simples (como bordas) a padroes comple-
xos. As caracteristicas extraidas sao entao processadas para a classificacao da
imagem.

\ reaturélmapsrra'lur. P
¢ 5 -rcn—ra—r&td T

\ put  feature maps featune maps
\ 32 x 32 . 28 x 28 14 % 14
\
\
\
N — — — — — convolution _ subsamplin

feature extraction classification

Fonte: 1DETTMETERS|, 2022)

2.4 Trabalhos Relacionados

Esta secdo revisa a literatura pertinente a andlise de texturas, com foco na repre-
sentacdo e extracao de caracteristicas por meio de Redes Complexas e Redes Neurais Ran-
domizadas. O objetivo é posicionar a presente pesquisa em relacdo aos trabalhos existentes,
destacando as principais lacunas que a nossa metodologia de Transformadas de Redes Com-

plexas busca preencher.

2.4.1 Redes Complexas para Analise de Texturas

As Redes Complexas (CNs) tém sido exploradas como uma abordagem promissora em
diversas tarefas de Visao Computacional e Reconhecimento de Padroes, incluindo segmentagao
de imagens (ZHENG; DAI; WANG, 2023} MOURCHID; HASSOUNI; CHERIFI, 2019), anélise
de texturas (BROASCS et al| [2022; RIBAS et al., 2020), e andlise de contornos de formas
(BARKOKY; CHARKARI, 2022; |RIBAS; BRUNO, |2024)). No contexto de andlise de texturas,

a utilizacdo de Redes Complexas justifica-se pela sua capacidade de modelar e compreender as

relagdes espaciais e estruturais entre pixels e suas respectivas vizinhangas (BACKES; CASA-|
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NOVA; BRUNO, [2010)), aspecto fundamental para uma caracterizagdo robusta e discriminativa

de padrdes texturais.

Essa abordagem foi iniciada por Chalumeau et al. (CHALUMEAU et al., 2006), que
propuseram uma abordagem para representacao de texturas utilizando Redes Complexas. Nela,
cada pixel da imagem é representado por um vértice, que se conecta a outros vértices dentro
de uma regido de determinado raio. As arestas sdo ponderadas com base na diferenca de
intensidade em escala de cinza entre os pixels conectados. Essa representacdo permite a
extracdo de caracteristicas topoldgicas, como o grau hierarquico, utilizadas na caracterizagao

das texturas.

Posteriormente, Backes et al. (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013) introduziram
um método robusto baseado na distribuicdo de graus para construir descritores de textura.
Eles refinaram o processo de modelagem ao definir os pesos das arestas por uma combinacdo
da distancia euclidiana entre os pixels e a diferenca de intensidade, incorporando informacdes

espaciais e de cor na rede.

Desde entdo, diversas metodologias tém sido propostas para a andlise de texturas por
meio de Redes Complexas. De modo geral, tais abordagens seguem duas etapas principais: a
modelagem da imagem em forma de grafo e a subsequente extracdo de métricas da Teoria das
Redes para caracterizacdo da topologia resultante. A modelagem é uma etapa fundamental,

pois define a estrutura da rede e, consequentemente, as propriedades que podem ser analisadas.

Para construir a rede, é necessério definir trés elementos fundamentais (CASANOVA,
2013): os vértices, que podem corresponder a pixels individuais ou a conjuntos de pixels; as
arestas, que representam relacdes entre os vértices, como vizinhanca espacial ou adjacéncia
baseada em similaridade de cor; e a funcdo de peso das arestas, que quantifica a intensidade

da conex3o.

Ao representar a textura da imagem como uma Rede Complexa, como ilustrado
na Figura [f| torna-se possivel caracteriza-la estruturalmente a partir de propriedades to-
poldgicas extraidas do grafo. Os métodos de caracterizagcdo variam desde métricas topoldgicas
cldssicas, como grau médio, centralidade e coeficiente de agrupamento (BACKES; CASA-
NOVA; BRUNO, 2010; RIBAS et al. 2022d; RIBAS; SCABINI; BRUNO, 2022), até abor-
dagens baseadas em dindmicas de exploragdo do grafo, como a caminhada do turista (ME-
RENDA; TRAVIESO; BRUNO, [2025; RIBAS; BRUNO, 2020; MERENDA; BRUNO, 2023).

Ribas et al (RIBAS et al., 2022c) aplicaram essa modelagem de textura em Redes
Complexas na tarefa de deteccdo precoce de osteoartrite. Imagens de raio-X foram modeladas
em CNs, seguindo a modelagem de Backes et al (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013), e
métricas estatisticas, como média, entropia, variancia e curtose, foram extraidas, sendo uti-
lizadas para representar a textura. Os resultados obtidos mostram que essa modelagem foi

eficiente, alcancando desempenho competitivo em relagao a descritores de textura tradicio-
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Figura 6 — Exemplo de imagem de textura modelada como Rede Complexa.

(a) Imagem original (b) Textura modelada em Rede Complexa

Fonte: (RIBAS, [2022)

nais e a modelos de deep learning, configurando-se como uma alternativa promissora para a

deteccao precoce da doenga.

Além disso, diversas variacoes na modelagem de Redes Complexas para analise de tex-
turas e formas tém sido propostas, ampliando o espectro de aplicacbes dessa abordagem. Um
exemplo é a construcdo de redes multicanal para representacao de texturas coloridas, como
em (SCABINI; RIBAS; BRUNO, 2020)), em que cada canal de cor é modelado como uma

rede independente e interconectada. Essa estratégia possibilita capturar simultaneamente as

relacOes espaciais dentro de cada canal e os padroes espectrais entre canais, resultando em des-
critores mais expressivos e informativos para tarefas de classificacao de texturas coloridas. Em
outra direcdo, (RIBAS; SCABINI; BRUNO, 2022)) introduziram uma mudanga metodoldgica

significativa ao modelar contornos de otélitos como Redes Complexas. Nesse caso, os autores

propuseram o uso de descritores angulares extraidos das conexdes entre os pontos do contorno,
ao invés de usar métricas topoldgicas classicas, evidenciando a flexibilidade do paradigma de

Redes Complexas em incorporar descritores alternativos e especificos para os problemas.

Liu et al (LIU; QIAO, 2022) adaptam a modelagem cldssica das Redes Complexas para

texturas dinamicas, propondo um algoritmo de limiar adaptativo para evolucao multiescala da
rede a fim de capturar padres temporais. Isso é, cada frame de um video é representado
por uma rede, em que relacdes espaciais sao representadas em arestas de uma mesma rede,
enquanto relagdes temporais sdo capturadas por arestas entre diferentes redes (diferentes fra-
mes). A partir dessas redes, métricas como média, variancia, energia e entropia sdo utilizadas
para descrever a distribuicdo dos graus dos vértices de cada rede, e sdo combinadas entre si,

formando vetores que descrevem a textura dindmica.

Outra linha de pesquisa também explora a combinacdo de Redes Complexas com

técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Nesse contexto, as caracteristicas
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extraidas das CNs podem ser usadas como entradas para modelos, bem como podem ser
utilizadas para aprender caracteristicas da imagem que modelam (WANG; HUANG; WANG,
2024; RIBAS et al., [2020)).

2.4.2 RNNs para analise de texturas

No contexto da andlise de imagens, as Redes Neurais Randomizadas (RNNs) tém
se consolidado como poderosos extratores de caracteristicas. Sua camada oculta, composta
por pesos e viés fixados aleatoriamente, projeta os dados de entrada em um espago de maior
dimensdo de forma ndo linear, enquanto apenas a camada de saida é treinada. O vetor de
pesos obtido nessa camada pode entdo ser utilizado como uma representacao discriminativa
da imagem. Essa capacidade de gerar features de forma eficiente, ndo supervisionada e sem
a necessidade de longos e custosos processos de treinamento torna as RNNs uma alternativa

robusta para andlise de texturas.

O primeiro trabalho a aplicar RNNs para o aprendizado de caracteristicas em texturas
foi proposto por Junior e Backes (JUNIOR; BACKES, 2016). No método proposto, a imagem
é dividida em pequenas janelas, de forma que os pixels da janela formam o vetor de entrada
da rede e o pixel central define o rétulo, assim como apresentado na Figura [/} Os pesos

aprendidos pela rede sdo utilizados como descritores e dados de entrada para classificadores.

Figura 7 — Método para construcao dos vetores de entrada e rétulo para treinamento da
RNN

X |[1%1 | X2

2 D=1[xql .| . |. ]

Fonte: (JUNIOR; BACKES, [2016)

Esse trabalho forneceu uma metodologia base, utilizada para diversas extensoes poste-
riores. Junior et al (JUNIOR; RIBAS; BRUNO, 2019) estendeu essa metodologia para texturas
dindmicas. Nesse caso, videos de texturas sao decompostos em trés planos ortogonais, de onde
se extraem fatias bidimensionais. Cada fatia é representada por uma assinatura gerada por
uma RNN, e a concatenacao das assinaturas médias dos trés planos constitui a representacao
final do video. Seguindo a mesma linha, Fares et al (FARES; RIBAS, 2024) estenderam o uso
de RNNs para informagdes de cor. As imagens sdo decompostas em seus canais RGB, e redes
distintas s3o treinadas para modelar relacOes entre pares de canais, permitindo a construcao

de descritores que capturam interdependéncias cromdticas.
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Outra linha de pesquisa foi iniciada por Ribas et al (RIBAS et al., [2020)), combinando
RNNs e Redes Complexas para andlise de texturas. Nesse trabalho, a modelagem de imagens
como Redes Complexas fornece descritores estruturais que sdo posteriormente processados por
RNNs, resultando em representacoes hibridas capazes de explorar, de maneira complementar,

propriedades topoldgicas e espectrais das texturas.

A partir dessa ideia inicial, a linha de pesquisa foi expandida em diferentes direcoes.
Em (RIBAS et al 2022a)), os autores adaptaram a caracterizagdo de texturas dindmicas pro-
posta em (JUNIOR; RIBAS; BRUNO, 2019), incorporando conceitos de Redes Complexas. Ao
invés de representarem a textura dindmica em janelas dos trés planos ortogonais, um grafo
temporal é utilizado, e caracteristicas topoldgicas sdo usadas para treinar a RNN, obtendo
resultados superiores em bases de referéncia. De forma andloga, em (RIBAS et al., 2024a)),
os autores trataram a limitacdo da andlise em imagens coloridas, propondo a integraciao en-
tre Redes Complexas espago-espectrais (SCABINI; RIBAS; BRUNO, 2020) e RNNs. Esses
avancos evidenciam que a combinacdo entre Redes Complexas e RNNs constitui uma vertente
promissora, que tem produzido resultados consistentes em diferentes cenarios da anilise de

texturas.

2.4.3 Sintese e a Lacuna na Literatura

A Teoria de Redes Complexas se apresenta como uma abordagem promissora para
a analise de imagens. No contexto da andlise de texturas, diferentes trabalhos tém demons-
trado seu potencial em aplicagdes diversas (ZHENG; DAI; WANG, 2023; BROASCS et al.,
2022; RIBAS et al., 2022¢; |LIU; QIAO, 2022). Contudo, apesar de sua eficicia, essas técnicas
fundamentam-se na utilizacdo direta de métricas topoldgicas, como distribuicdes de grau,
entropia, variancia e coeficientes de agrupamento, para a constru¢do dos vetores de carac-

teristicas, restringindo a representacao da imagem a dimensao estatistica desses descritores.

Trabalhos recentes (RIBAS et al, [2022a; RIBAS et al| [2024a) avancaram nessa
direcdo, combinando métricas topoldgicas dos grafos com Redes Neurais Randomizadas (RNNs).
Nessa abordagem, os descritores topoldgicos deixam de ser usados apenas como assinatura
da textura e passam a servir como entrada para a RNN, que aprende representacdes mais

robustas e capazes de integrar de forma mais eficaz as informagdes topograficas da imagem.

Em contraste, a presente monografia propde uma estratégia inovadora: em vez de
empregar as métricas topoldgicas unicamente como atributos numéricos, estas sio projeta-
das de volta ao dominio da imagem, originando mudiltiplas representacdes transformadas da
mesma textura. Assim, cada métrica gera uma nova visao estruturada da imagem, capaz de
realcar propriedades especificas. Nosso objetivo ndo se limita a quantificar a topologia da
rede original, mas consiste em modifica-la de maneira sistemdtica, de modo a evidenciar e
isolar caracteristicas estruturais relevantes para a andlise de texturas. Além disso, devido a

geracao de imagens, torna-se possivel combinar métodos consagrados de visao computacional,
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potencializando-os por meio das representacdes enriquecidas das transformadas.

O estudo de Wang et al (WANG; HUANG; WANG, [2024)) também explora a trans-
formacdo de Redes Complexas em imagens. Nesse caso, a transformacao foi utilizada principal-
mente como uma etapa de pré-processamento da imagem, em que os pesos da Rede Complexa
eram empregados para representar a textura. No entanto, a abordagem n3do contemplou a
sistematizacdo de um método capaz de consolidar mdltiplas representacdes nem explorou dife-
rentes métricas topoldgicas para caracterizacao textural. Além disso, sua aplicacao foi limitada
a um unico cenario, restringindo a generalizacdo e a exploragao mais ampla do potencial das

transformacgoes baseadas em Redes Complexas.

Outro aspecto relevante no campo de analise de texturas refere-se a captura inte-
grada de propriedades locais e globais da textura. Estudos como os de Wang et al (WANG,
2022) e Alshabi et al (AL-SHABI et al., 2019) demonstraram ganhos de desempenho ao
combinar informac¢des de diferentes escalas em tarefas de reconhecimento de objetos e clas-
sificacdo de imagens médicas. Embora redes convolucionais (CNNs) consigam emular essa
hierarquia de caracteristicas, extraindo padroes locais em camadas iniciais e estruturas mais
globais em camadas profundas, sua natureza convolucional limita a captura de dependéncias
globais mais amplas e implica em um elevado custo computacional. Dessa forma, a literatura
apresenta oportunidades para o desenvolvimento de métodos que integrem multiplas escalas

e informacdes complementares de forma eficiente e aplicavel a problemas reais.

Em sintese, apesar do potencial das Redes Complexas para a andlise de texturas, a
literatura concentra-se predominantemente na extracdo direta de métricas topoldgicas, sem
explorar sistematicamente mdiltiplas representacoes. Nesse contexto, a presente monografia
propoe uma abordagem que gera mdltiplas visdes transformadas a partir de diferentes métricas
topoldgicas, permitindo uma caracterizacdo mais completa da textura, integrando informacoes

locais e globais complementares e ampliando a capacidade discriminativa para problemas reais.
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3 Abordagem Proposta

Esta secao apresenta a técnica proposta, denominada Transformada de Redes Com-
plexas (Complex Network Transform - CNT). Baseando-se em trabalhos anteriores e nas lacu-
nas identificadas na literatura, discutidas no Capitulo [2, propomos uma abordagem de trans-
formagdo de imagens que projeta métricas de redes complexas de volta ao dominio da imagem,
gerando novas representacoes. Esse procedimento visa enriquecer a caracterizacao das textu-
ras, oferecendo uma descricao mais discriminativa e informativa para tarefas subsequentes de

andlise e classificagdo, que serdo exploradas no Capitulo [4]

O procedimento da CNT pode ser separado em 3 etapas, apresentadas na Figura [8}

1. Modelagem da Rede Complexa: Primeiro, as relagdes entre pixels da imagem original

sdo convertidas em uma Rede Complexa, considerando uma vizinhanca de raio r;

2. Caracterizacao da Rede Complexa: Depois, medidas especificas da rede sdo calculadas

a partir da topologia gerada, a fim de caracteriza-la;

3. Transformacao: Por fim, essas medidas sdo transformadas em novas imagens, cada uma

oferecendo perspectivas complementares a imagem original.

Figura 8 — Ilustragdo do procedimento de Transformada de Rede Complexa (CNT).
( (i) Modelagem da RC

(ii) Computacao das
métricas de
centralidade

1

(iii) Conversao dos
vértices em pixels

> 999

e 2

Sie

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 Modelagem da Rede Complexa

A técnica CNT inicia convertendo a imagem de entrada em uma Rede Complexa

dirigida e ponderada, seguindo o procedimento proposto por Ribas et al (RIBAS et al., [2020).

Nessa topologia, cada pixel é tratado como um vértice, e conexdes dirigidas sao estabelecidas
dentro de uma vizinhanca de raio r, capturando relacGes espaciais e de contraste fotométrico

entre os pixels da imagem.
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Seja I uma imagem em tons de cinza, cujos pixels sdo indexados por i = (z;,y;) €
possuem intensidades I(i) € [0,L]. Cada pixel é mapeado para um vértice v; € V. Para
um raio de conectividade fixo » € N, dois vértices sdo ligados por uma aresta sempre que
estiverem dentro da mesma vizinhanca de raio 7, sendo que a aresta segue o gradiente de

intensidade local:

E = {evi,vj ‘ Vi, Vg € ‘/7 d(vivvj> < T27 I(Z) < [(.])}7 d(viavj) = (xl _'rj)2+ (yz _yj>2

Assim, cada pixel ocupa o centro de uma janela deslizante de raio r, e as arestas sdo
orientadas de pixels mais escuros para mais claros, codificando a diregdo do gradiente (RIBAS;
SCABINI; JUNIOR, [2024).

Cada aresta e,,,,; recebe um peso que equilibra contraste fotométrico e separagdo

espacial: ‘ _
10 - 16)] -
L
M i) <1 16— 16)
Vi, Uj) — t)— 14
2 1
] A e

O primeiro termo normaliza a distancia euclidiana para o intervalo [0, 1], enquanto o
segundo normaliza a diferenca de intensidade; a média dos dois garante que w(ey, ;) € [0, 1]

e que sinais espaciais e fotométricos contribuam igualmente para a forga final da aresta.

3.2 Caracterizacao da Rede Complexa

Considerando que a estrutura de uma Rede Complexa reflete a interagcdo dos processos
dindmicos que a moldaram ao longo do tempo (BOCCALETTI et al., [2006)), a topologia da rede
constitui uma representacao direta do comportamento subjacente do sistema. No contexto
da andlise de imagens, essas interacoes correspondem as relacoes entre pixels, de forma que a
topologia da rede captura padroes estruturais inerentes a textura. Dessa maneira, as métricas
topoldgicas oferecem uma representacao textural robusta e discriminativa da imagem para

analises subsequentes.

Assim, uma vez que a rede é construida, uma variedade de métricas topoldgicas pode
ser calculada, incluindo medidas em nivel de né, como centralidade e grau; métricas baseadas
em caminhos, como o comprimento médio do caminho mais curto; bem como descritores
globais, como modularidade, assortatividade e coeficiente de agrupamento. Nesta monografia,
utilizamos medidas de centralidade baseadas em conexdes e pesos das arestas: grau de entrada,
grau de saida, forca de entrada e forca de saida. Essas medidas foram escolhidas devido a sua

simplicidade e também por capturar informacdes estruturais locais dos vértices.

e Grau de entrada (k;,): corresponde ao nimero de arestas direcionadas que chegam a
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um vértice. Em termos de imagens, indica quantos outros pixels possuem relacao com

o pixel analisado.

I, seeyq., €F
Kin(vi) = _
vev | 0, caso contrario
e Grau de saida (k,,): corresponde ao nimero de arestas direcionadas que saem de
um vértice. Essa medida reflete quantos outros pixels sdo influenciados ou conectados
a partir do pixel em questao.

. _ I, seey. €F
out(vi) - .
vev | 0, caso contrario

e Forca de entrada (f;,): é definida como a soma dos pesos das arestas que chegam a
um vértice. Diferentemente do grau, que apenas contabiliza o nimero de conexdes, a
forca considera a intensidade dessas conexdes, capturando relagdes mais sutis entre os

pixels.

W(€y, v,), S€ €y, v €F
fnli = 3 4 5

vev |0, caso contrario

e Forca de saida (f,,:): representa a soma dos pesos das arestas que saem de um vértice.

Essa medida quantifica a influéncia ponderada que o vértice exerce sobre os demais.

W(Ey. o see, ., €L
R DR

vev | 0, caso contrario

3.3 Transformacdo da Rede Complexa

Apds a caracterizacao da Rede Complexa, em que se calcula uma métrica topoldgica
7(v;) para cada vértice v;, realizamos a transformagdo da rede. Nesse processo, os valores
escalares obtidos sdo normalizados linearmente para o intervalo de tons de cinza [0,L] e
projetados de volta no plano da imagem, de modo que cada pixel recebe o valor correspondente

ao vértice associado.

Formalmente, dada uma imagem de entrada I, um raio de modelagem r e uma

medida topoldgica 7, a imagem transformada I é definida como:

7(v;) — min(7)

I iYyi) =L - )
7 (@i i) 8 max(7) — min(7)
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onde (z;,y;) representa a posicdo do pixel original associado ao Vvértice v;, e 7(v;)
é o valor da métrica calculado nesse né. A fungdo realiza uma normalizacao linear sobre o
intervalo de valores de 7, preservando contraste e garantindo comparabilidade entre diferentes

medidas.

A transformac¢do produz um conjunto de imagens que codificam distintos aspectos da
textura original. Cada versao resulta da combinagdo do raio de modelagem r e da métrica to-
poldgica 7 selecionada e, variando esses parametros, a técnica CNT permite uma representacao
multiescala da textura capaz de capturar tanto padrdes locais finos quanto estruturas globais

mais amplas.

A Figura 9 ilustra imagens obtidas a partir de variagdes do raio r e das medidas de
centralidade utilizadas. Observa-se que essas imagens, enriquecidas estruturalmente, oferecem
perspectivas complementares para andlise visual, realcando diferentes caracteristicas da tex-
tura original e constituindo uma base discriminativa robusta para tarefas subsequentes, como

extracdo de caracteristicas e classificacdo de imagens.

Figura 9 — Transformadas de Rede Complexa geradas com diferentes métricas de repre-
sentacao e raios de modelagem.

Forga de saida Forga de entrada Grau de saida Grau de entrada

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia adotada nesta monografia, detalhando o pipeline
de desenvolvimento, os classificadores utilizados, a base de dados, as aplicagdes propostas, a

analise de resultados e as ferramentas computacionais empregadas.

Para validar a técnica de Transformada de Redes Complexas (CNT) proposto, nossa
metodologia é estruturada em trés vertentes de experimentos complementares, ilustrados na
Figura : validagdo da CNT como (i) médulo de pré-processamento para aprimoramento de
extratores de caracteristicas cldssicos; (ii) ferramenta para aprendizado de representagdes de
textura utilizando RNNs; e (iii) estratégia de data augmentation para redes neurais convoluci-
onais (CNNs). Cada uma dessas vertentes serd detalhada a seguir, incluindo procedimentos,

parametros experimentais e critérios de avaliacao.

Figura 10 — Fluxo geral da metodologia adotada nesta monografia. O diagrama ilustra
as trés vertentes experimentais: aprimoramento de extratores de features,
aprendizado de caracteristicas e aumento de dados para treinamento. Cada
etapa inclui a geracao de imagens transformadas, extracao de caracteristicas
e avaliacao de desempenho por meio de classificadores.

ra Y
' Aprimoramento de extratores de features
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multi-métricae —» Features aprimoradas
Features -)-[Features transfonnadas]
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Aprendizado de caracteristicas

CNT Redes Neurais Combinagio
B Randomizadas —)-[ Pesos da camada final ]—b multl-r_netrlca e —» Features aprimoradas
.L multi-escala

Aumento de dados para treinamento

Dataset

aumentado ChN Trelnadmznta Modelo mais
Ao 2 discriminativo
aumentados

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Aprimoramento de Extratores de Caracteristicas Classicos

A Transformada de Redes Complexas representa uma abordagem promissora para a
representacao e caracterizacao de texturas. Nesta secdo, é descrita a estratégia proposta para

utilizar essas transformacdes no aprimoramento de descritores de textura tradicionais, objeti-
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vando avaliar se as imagens geradas contém informagdes discriminativas e complementares a

imagem original, e se podem, de fato, enriquecer descritores cldssicos de caracteristicas.

A abordagem consiste em aplicar técnicas de extracao de caracteristicas tradicionais,
como Local Binary Patterns (LBP), descritores de Fourier e Gray-Level Co-Occurrence Matri-
ces (GLCM), entre outras, as imagens transformadas. Em seguida, os vetores de caracteristicas
obtidos a partir das diferentes transforma¢des de uma mesma imagem sdo combinados, ge-
rando uma representagdo mais completa e informativa da textura original. A Figura[L]ilustra a
sequéncia de etapas envolvidas no processo de extracdo de caracteristicas a partir das imagens

transformadas.

Figura 11 — Visao geral do processo de extragao de caracteristicas baseado em CNT. (a)
Geracao de visoes transformadas I} usando diferentes raios r e métricas de
rede 7; (b) aplicagdo de um descritor de textura d para extrair vetores de
caracteristicas f;; (c) fus@o de multiplos vetores em uma tnica representacao
I’ para classificagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dada uma imagem I, novas imagens (ou visdes) I sdo geradas com um dado raio
r de modelagem e métrica de centralidade de vértice 7, conforme descrito na Secdo @ e
apresentado na Figura a). Como as visBes sdo formadas pela aplicagdo de diferentes raios
e métricas de rede, elas destacam diferentes padroes locais especificos da estrutura da imagem

original.

Em seguida, um determinado descritor d é aplicado a imagem transformada I, pro-
duzindo um vetor de caracteristicas f7 € R? (Figura [L1(b)). Como cada métrica gera ima-
gens transformadas com diferentes padroes realcados, podemos combinar os vetores de carac-
teristicas advindos de diferentes transformadas, a fim de tornar o vetor original mais completo.

Esse procedimento € ilustrado na Figura [11fc).

Primeiro, os vetores f, obtidos a partir das transformages com diferentes métricas
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7 € T, sdo combinados por meio da operacdo de concatenacdo . O resultado é um vetor
mais informativo JF,., que incorpora caracteristicas associadas a diferentes informacdes de

conectividade e variacoes texturais:

=1 (7)

TET

As métricas de vértice que podem ser consideradas no conjunto 7 incluem quatro
medidas locais que serdo investigadas experimentalmente: grau de entrada (k;,), grau de
saida (kout), forca de entrada (f;,,) e forca de saida (fou:). Cada uma dessas métricas enfatiza
diferentes aspectos da estrutura topoldgica da imagem modelada como rede complexa, como

apresentado no Capitulo [3

Da mesma forma, como as informacdes obtidas a partir de diferentes raios sao comple-
mentares em termos de escala, multiplos valores de raio podem ser considerados na descricao
da imagem. Assim, os vetores JF, obtidos para um conjunto de raios {ry,r,...,7,} sdo
combinados usando medidas estatisticas de sumarizacdo, resultando em um vetor unificado

multi-escala para cada métrica:

T = concat (u(F),o(F)) (8)

onde F = {F, |r € {r1,ra,...,7,}} representa o conjunto de vetores F, obtidos para dife-
rentes valores de raio r. As fungdes 1i(-) e o(-) correspondem, respectivamente, a média e ao
desvio padrao calculados ponto a ponto sobre os vetores em F. O operador concat denota

a concatenacao dos dois vetores resultantes.

Finalmente, para complementar o enriquecimento da representacao da imagem, os
vetores definidos anteriormente podem ser combinados com o vetor de caracteristicas extraido
diretamente da imagem original, denotado por f°€. Os resultados experimentais indicam que
a melhor combinag3o ocorre ao concatenar f° com o vetor multi-escala Y, resultando no

vetor final:

I' = concat ("8, T) (9)

Esse vetor I' retine informacdes da imagem original e das diferentes transformacoes
baseadas em Redes Complexas, oferecendo uma representacdo rica e discriminativa para tarefas

posteriores de analise e classificacdo.

4.2 Aprendizado de Caracteristicas com RNNs

Nesta vertente, propomos o uso de Redes Neurais Randomizadas (RNNs) para apren-

der representacdes de textura a partir das transformadas CNT. Diferentemente de trabalhos
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anteriores que utilizam medidas extraidas diretamente da imagem ou métricas topoldgicas de
uma Rede Complexa (RIBAS et al., 2020; FARES et al., 2024a; RIBAS et al. [2024b), aqui
a RNN recebe como entrada uma transformada da imagem e é treinada para reconstruir ou
prever a imagem original, funcionando como uma tarefa auto supervisionada. Dessa forma,
a rede é treinada para estabelecer a relaciao entre as transformadas e as imagens originais,
possibilitando a ela aprender e extrair informacdes intrinsecas da textura de forma eficiente e

robusta.

Para o treinamento da RNN, as matrizes de entrada X e de saida desejada D sao
construidas utilizando uma janela deslizante de 3 x 3 pixels, que percorre cada pixel da imagem,
assim como no trabalho de Fares et al (FARES; GUERRA; RIBAS, 2025). Esse passo garante

que a RNN aprenda a relacionar as relagdes locais entre a imagem transformada e a original.

Depois disso, a matriz de pesos W deve ser inicializada. Geralmente, ela é atribuida
aleatoriamente a cada novo treinamento, porém, no contexto de extracdo de caracteristicas,
é crucial que a assinatura seja reproduzivel e consistente para uma dada amostra. Dessa
forma, para garantir que os pesos sejam inicializados sempre da mesma maneira, empregamos
o Gerador Congruente Linear (LCG) (LEHMER) 1951; PARK; MILLER, [1988), seguindo o
procedimento detalhado em (S& Junior; BACKES, 2016). O LCG gera uma sequéncia de

numeros pseudoaleatdrios uniformes V', conforme a equacao:

V(n+1) = (axV(n)+ b)mode, (10)

onde V' é um vetor de comprimento L = Q(p + 1), sendo () o ndmero de neurdnios
da camada escondida e p o nimero de atributos da matriz de entrada. Os parametros sio
definidos como V(0) =L+ 1, a=L+2, b=L+3ec= L?. Apbs a gerac3o, esse vetor é

remodelado para formar a matriz W de tamanho @) x (p + 1), que é normalizada via Z-score.

Assim, dada uma imagem I e uma de suas transformadas I, a representacdo obtida
pela RNN com @ neurdnios ocultos (f7((Q))) é o achatamento da matriz aprendida M, resul-

tante do treinamento, representado pela Equagdo [l Esse procedimento é ilustrado na Figura

12

Como cada imagem pode gerar diversas transformadas, correspondendo a diferentes
métricas de centralidade e raios, as assinaturas das diferentes versdes transformadas de uma
mesma imagem podem ser combinadas. Isso resulta em uma representacdo mais robusta e
rica em informagdes da imagem original, combinando diferentes padrdes locais especificos da

estrutura da imagem, capturados por cada parametro.

Primeiro, os vetores f7((Q)), obtidos a partir do treinamento da RNN com trans-
formacdes de diferentes métricas 7 € T, sdo combinados por meio da operacao de conca-
tenacdo @. O resultado é um vetor mais informativo F,.(Q)), que incorpora caracteristicas

associadas a diferentes informacdes de conectividade e variacGes texturais:
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Figura 12 — Ilustracao do procedimento para obter a assinatura de uma imagem utilizando
sua transformada e a RNN.

= | —

x7 Xg X9 _/
—a
dy dz dz dg
dz f=DzT ZZT+A1)1
dg | ds | ds D=1 . |. -
4ﬁ
da | dg| do [ do J

Fonte: Elaborada pelo autor.

F Q=P (11)

TET
As métricas de vértice que podem ser consideradas no conjunto 7 incluem quatro
medidas locais que serdo investigadas experimentalmente: grau de entrada (k;,), grau de
saida (kout), forca de entrada (f;,,) e forca de saida (fou:). Cada uma dessas métricas enfatiza

diferentes aspectos da estrutura topoldgica da imagem modelada como rede complexa.

Da mesma forma, como as informacdes obtidas a partir de diferentes raios sao comple-
mentares em termos de escala, multiplos valores de raio podem ser considerados na descricao
da imagem. Assim, os vetores F,.(()) obtidos para um conjunto de raios {ry,79,...,7,}
também s3o combinados por meio da concatenacdo, resultando em um vetor unificado multi-

escala para cada métrica.

Q= P F© (12)

re{ri,...,rn}

Esse vetor T(Q) retine informagdes da imagem original e das diferentes transformagdes
baseadas em Redes Complexas, oferecendo uma representacao rica e discriminativa para tarefas

posteriores de analise e classificacdo.

4.3 Aumento de Dados

Como visto no Capitulo[3, a CNT transforma cada imagem de entrada em miiltiplas
imagens derivadas, aplicando diversas métricas baseadas em grafos (por exemplo, medidas
de centralidade) em diferentes escalas espaciais (por exemplo, raios distintos). Esse processo
funciona efetivamente como uma técnica de aumento de dados, expandindo o conjunto original

com representacdes estruturalmente diversas da mesma textura. As imagens transformadas
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simulam variacoes plausiveis na aparéncia da textura, preservando as propriedades semanticas

intrinsecas das amostras originais.

Essa capacidade é particularmente benéfica para aumentar a robustez de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNNs) profundas em tarefas de andlise de texturas. As CNNs exigem
conjuntos de dados grandes e variados para reduzir o sobreajuste (overfitting) e generalizar
bem para dados ndo vistos. Diferentemente de aumentos convencionais ao nivel de pixel, como
rotacdo ou translacdo, o aumento baseado em CNT opera em um nivel de abstracdo mais ele-
vado, manipulando caracteristicas derivadas da rede em vez de pixels brutos. Ao codificar
propriedades distintas da rede, nosso método enriquece o espaco de caracteristicas disponivel
para a CNN, permitindo que o modelo aprenda a partir de representacdes que capturam a

estrutura topoldgica subjacente das texturas.

E importante ressaltar que as transformacdes CNT preservam a identidade semantica
das texturas, enfatizando diferentes caracteristicas estruturais ou escalas de organizagao in-
terna criticas para uma classificagdo precisa. Isso garante que as amostras aumentadas per-
manecam fiéis a sua classe de textura original, evitando a introducdo de ruido artificial ou
distorcoes irrelevantes que possam confundir o processo de aprendizado. Consequentemente,
o conjunto expandido expdoe o modelo a variagdes realistas que melhoram a capacidade de

generalizacao em cendrios praticos.

Formalmente, dado um conjunto de dados original de tamanho N, a CNT gera um
conjunto aumentado de tamanho N + N X m X r, onde m representa o nimero de métricas
de grafo distintas aplicadas e r corresponde ao nimero de escalas de raios consideradas. Por
exemplo, aplicando duas métricas de grafo (como grau de entrada e grau de saida) em cinco
raios distintos (por exemplo, 1 a 5), gera-se NV x 2 x 5 = 10N novas imagens transformadas.
Juntamente com as N imagens originais, obtém-se um conjunto de tamanho N+10N = 11N,

representando um aumento onze vezes maior no volume de dados.

O procedimento completo para gerar essas amostras aumentadas esta formalizado no
Algoritmo [I] Ao integrar as Transformadas de Redes Complexas no pipeline de treinamento,
este método pode ser aplicado para mitigar o sobreajuste e aumentar a capacidade do modelo

de generalizar em instancias de textura heterogéneas.

4.4 Avaliacao e Comparacao

Nesta secao, apresentamos os procedimentos experimentais adotados para avaliar a
eficacia da proposta. S3o descritos os conjuntos de dados, os descritores de textura utiliza-
dos para comparacao, os classificadores adotados, os protocolos de treinamento, as métricas
de avaliagdo e as ferramentas computacionais. A metodologia foi estruturada para garantir
reprodutibilidade, comparabilidade e validade estatistica, de modo a verificar o impacto das

Transformagdes baseadas em Redes Complexas (CNT) em diferentes cendrios de analise de
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Algoritmo 1 Aumento de Dados Baseado em CNT para Treinamento de CNNs
1: Entrada: Conjunto de dados original D = {I3,..., Iy}, métricas de grafo T =
{71, ..., Tm}, conjunto de raios R = {ry,...,r,}
Saida: Conjunto aumentado D,
Inicialize Dyyg < D
para imagem [ € D faca
para métrica 7 € T faca
para raio r € R faga
Calcule a imagem transformada I <— CNT(Z,r, 1)
Adicione I a Dyyg
fim para
fim para
: fim para
: Retorne D,,,

© X gk ey

ol

textura.

De forma geral, o protocolo metodoldgico adotado pode ser resumido da seguinte

forma:

1. Definicao dos conjuntos de dados e particionamento em treino, validagao e teste.

2. Aplicacdo das transformacoes CNT, variando o raio de conexdo e as métricas de conec-

tividade.
3. Execucdo do procedimento experimental padronizado, de acordo com cada cendrio:

a) Extracdo de caracteristicas das imagens originais e transformadas, combinag3o

multi-escala e multi-métrica, e treino do classificador:

b) Treinamento da RNN para relacionar as transformadas com a imagem original,
extracao das assinaturas, combinacdo multi-escala e multi-métrica, e treino do

classificador;

c) Treinamento da CNN utilizando o conjunto de dados original e o conjunto aumen-

tado com as transformadas.

4. Andlise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos.

441 Bases de Dados

Para a avaliagdao experimental, empregamos conjuntos de dados de texturas ampla-
mente utilizados na literatura, com caracteristicas complementares em termos de variabilidade
intra/interclasse, resolu¢do espacial e condi¢des de aquisicdo. O uso dessas bases permite
uma avaliagdo abrangente do poder discriminativo dos descritores, bem como da eficicia das

estratégias de aumento de dados.
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Outex (OJALA et al., 2002)): Seguindo o protocolo de (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013)), as 68 imagens originais (746 x 538 pixels) do conjunto TC_Outex 00013 foram
subdivididas em 20 patches nao sobrepostos de 128 x 128 pixels, totalizando 1.360

amostras de textura. O conjunto é amplamente adotado por apresentar variagGes sutis

de iluminagao e rotacao.

USPTex (BACKES; CASANOVA; BRUNO) 2012)): Composto por 2.292 amostras de

191 classes de textura (12 imagens por classe), todas com resolugdo de 128 x 128 pixels.

Inclui texturas naturais, estocdsticas e estruturais, representando um dos conjuntos mais

desafiadores devido a alta diversidade interclasse.

1200Tex (CASANOVA; JUNIOR; BRUNO) 2009): Conjunto formado por imagens de
superficies foliares de espécies de plantas brasileiras. S3o 20 classes com 20 amostras

cada, redimensionadas para 128 x 128 pixels. Esse conjunto traz padroes de textura

moderadamente complexos relacionados a estruturas bioldgicas.

MBT (ABDELMOUNAIME; DONG-CHEN| [2013)): Contém 2.464 imagens (160 x 160

pixels) distribuidas em 154 classes (16 amostras cada). Esse conjunto introduz uma nova

categoria de texturas, em que as informacoes texturais sdo a tnica fonte de discriminagao
entre classes. As informacdes espectrais, por sua vez, contribuem apenas para a formacao

da textura, n3o para a diferenciacdo entre padrdes.

Figura 13 — Amostras das bases de dados utilizadas.

(¢) 1200Tex

TEETE

)=

(a) USPTex (d) MBT

Fonte: (ABDELMOUNAIME; DONG-CHEN| 2013; NGUYEN; MANZANERA| 2014; [SCG], [2023)




Capitulo 4. Metodologia 46

4.42 Parametros da Técnica

A técnica proposta, CNT, que gera novas amostras de textura a partir de trans-
formacoes baseadas em Redes Complexas, depende de dois hiperparametros principais: o raio
maximo de conexao entre os pixels e a métrica de centralidade utilizada para representar a
rede complexa. Nos experimentos, exploramos diferentes combinacdes desses parametros a
fim de avaliar sua influéncia nas representacoes geradas pela CNT. Especificamente, variou-se
oraior € R={1,3,5,7,9,11,13,15}, compreendendo diferentes escalas de textura desde o
micro ao macro, e foram consideradas quatro métricas de centralidade: grau de entrada (k;,),
grau de saida (ko ), forca de entrada (f;,) e forca de saida (f,u), que representam diversas

perspectivas sobre a mesma textura.

Nos experimentos com Redes Neurais Randomizadas, foram considerados diferentes
tamanhos para a camadas oculta, a fim de avaliar a influéncia da dimensionalidade da re-
presentacdo aprendida. Em particular, foram analisados os os niimeros de neurdnios ocultos

Q € {4,9,14,19}, selecionados por gerarem assinaturas mdltiplas de cinco.

4.4.3 Descritores de Texturas

Para realizar uma comparacao abrangente, os descritores de textura utilizados foram
organizados em trés categorias principais: estatisticos, espectrais e modelagem com Redes
Complexas e RNNs. Essa classificacao permite analisar a eficicia da técnica CNT em diferentes

perspectivas de caracterizacao de textura.

Estatisticos

Estes métodos capturam relagdes de intensidade entre pixels da imagem:

e Gray-Level Difference Method (GLDM) (WESZKA; DYER; ROSENFELD, (1976)):
Mede diferencas de intensidade entre pixels em diferentes distancias, capturando padrdes

de contraste e variacao local.

e Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINS-
TEIN, [1973)): Analisa a frequéncia de pares de intensidades de pixels em dire¢oes es-

pecificas, extraindo medidas como contraste, homogeneidade e correlacao.

e Local Binary Patterns (LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002): Codifica

padroes de vizinhanca local como sequéncias binarias, capturando microtexturas.

e Completed Local Binary Patterns (CLBP) (GUO; ZHANG; ZHANG, [2010a)): Ex-
tensdo do LBP que incorpora informa¢cdes de magnitude e sinal das diferencas locais,
assim como a intensidade do pixel central., fornecendo uma descricio mais completa

das texturas locais.
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e Local Configuration Patterns (LCP) (GUO; ZHAO; PIETIKAINEN, 2011): Descritor
invariante a rotacao que combina informagdes estruturais locais do LBP com padroes

de configuracdo microscépica.

e Adaptive Hybrid Patterns (AHP) (ZHU et al., 2015): Descritor hibrido que combina
informacdes de intensidade local com estatisticas adaptativas de quantizacdo, integrando
aspectos micro e macroestruturais da textura de forma robusta a variacoes de iluminacdo

e ruido.

Espectrais

Estes métodos exploram padrdes de frequéncia na imagem:

e Fourier (WESZKA; DYER; ROSENFELD, 1976): Baseia-se na Transformada de Fou-
rier para representar a imagem no dominio da frequéncia, permitindo a identificagdo
de padrdes periddicos e estruturas globais da textura, independentemente de variagoes

espaciais locais.

e Filtros de Gabor (MANJUNATH; MA||1996)): Aplica uma familia de filtros em mdltiplas
escalas e orientacOes para extrair informacdes locais de frequéncia e orientacdo, captu-

rando simultaneamente detalhes espaciais e espectrais.

e Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DTCWT) (SELESNICK; BARANIUK;
KINGSBURY, [2005)): Extensdo complexa da Dual Wavelet Transform que oferece melhor
seletividade direcional e quase invariancia a translacao, capturando texturas em mdltiplas

escalas e orientagoes.

Redes Complexas e RNNs

Estes métodos utilizam a modelagem em Redes Complexas ou Redes Neurais Rando-

mizadas para aprender representacdes de textura:

e Complex Network Texture Descriptor (CNTD) (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013): Modela a textura como uma rede complexa e extrai histogramas de grau, que
compdem descritores de textura robustos, capturando informacdes estruturais e espaciais

da imagem.

e Extreme Learning Machine (ELM) (S& Junior; BACKES, [2016): Utiliza uma Rede
Neural Randomizada para aprender as caracteristicas das imagens a partir de suas in-

tensidades de nivel de cinza.

e Complex Network Randomized Neural Network (CNRNN) (RIBAS et al.| [2020):
Modela uma imagem em uma Rede Complexa e utiliza uma Rede Neural Randomizada

para aprender representacoes de textura.
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e Randomized Encoding Ensemble (REE) (FARES et al., 2024b)): Utiliza diferentes
RNNs como autoencoders aleatorizados, formando um ensemble, para extrair repre-

sentacoes de textura da imagem.

A organizacao desses métodos permite analisar a capacidade da CNT de enriquecer
descri¢des locais e globais de textura, fornecendo informacdes complementares aos descritores
tradicionais. Dessa forma, é possivel avaliar o impacto das transformacdes em diferentes niveis

de anélise e a contribuicao das representacoes aprendidas para tarefas de classificacao.

4.4 4 Classificadores e Protocolos de Treinamento

Para avaliar o poder discriminativo das caracteristicas extraidas e aprendidas, obti-
das por meio dos métodos descrito nas SegGes e [4.2) foi adotado o classificador Linear
Discriminant Analysis (LDA) (FUKUNAGA, 2013)). A escolha do LDA se deve a sua baixa
complexidade computacional e facilidade de implementacdo. Como o LDA é um modelo linear
que busca maximizar a separabilidade entre classes com base na projecao das amostras em um
espaco discriminativo, seu desempenho depende fortemente da qualidade das caracteristicas
fornecidas. Dessa forma, seu uso permite isolar o impacto das representacles extraidas, sem

a interferéncia de modelos excessivamente complexos ou ajustaveis.

O protocolo de validagdo cruzada K-fold com K = 10 foi empregado, garantindo
avaliacao robusta e imparcial. Nesse protocolo, a base de dados de tamanho N ¢é dividida
em K particdes de tamanho N/K, de forma que K — 1 partigdes sdo utilizadas para o
treinamento do modelo e a particdo restante é utilizada para teste. Esse processo é repetido
K vezes, variando a particao de teste e reportando as médias de acurdcia obtidas. A Figura

apresenta um exemplo de K-folds com K = 5.

J4 nos experimentos de aprendizado profundo, descritos na Se¢do[4.3] foram utilizadas
as arquiteturas de CNN InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016]), ResNet50 e 101 (HE et al.,
2016) e ConvNeXt Tiny e Base (LIU et al 2022). Esses modelos representam diferentes
geracdes e paradigmas de redes convolucionais profundas, permitindo avaliar de forma ampla
a generalidade da técnica proposta. Os modelos foram treinados por até 150 épocas, utilizando
o otimizador Adam (Ir = 10™*), early stopping e tamanho de lote de 32. Cada configuragio
experimental foi executada cinco vezes de forma independente, sendo reportadas médias e

desvios-padrao para garantir robustez estatistica.

O processo de aumento de dados foi controlado por dois hiperparametros principais:
o raio maximo de conexdo e o conjunto de métricas de centralidade utilizadas para gerar as
novas amostras. Nestes experimentos, as quatro métricas de centralidade — grau e forca de
entrada e de saida — foram fixadas, enquanto a variacdo do raio maximo permitiu definir a
quantidade de imagens transformadas geradas a partir de cada imagem original, influenciando

diretamente o tamanho do conjunto aumentado.
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Figura 14 — Tlustracao da validacao cruzada K-folds com K =5

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: (HENDRAWAN et al.| |2022])

Os conjuntos de dados foram divididos em treinamento (70%), validagdo (15%) e
teste (15%): apenas o conjunto de treinamento recebeu o aumento CNT, evitando vazamento
de dados. O conjunto de validagdo auxiliou na escolha de hiperpardmetros e monitoramento
do treinamento, enquanto o conjunto de teste foi reservado para avaliagdo final, garantindo

analise justa e reprodutivel do desempenho.

4,45 Critérios de Avaliacao

Para a analise quantitativa dos resultados, a métrica utilizada foi a acuracia, definida
como a proporc¢ao de previsoes corretas em relacao ao total de amostras avaliadas. Essa métrica

permite quantificar de forma direta o desempenho do modelo nos diferentes experimentos.

Além disso, conduzimos uma analise qualitativa, comparando o desempenho dos mo-
delos com e sem o uso da CNT, além de comparar os resultados com abordagens do estado
da arte disponiveis na literatura, visando contextualizar os ganhos obtidos com a proposta
deste trabalho. Complementarmente, consideramos a visualizagdo das imagens transformadas
geradas pela CNT, permitindo uma andlise subjetiva da qualidade e diversidade das amostras

aumentadas.

4.4.6 Ferramentas e Plataformas Computacionais

O desenvolvimento experimental foi realizado principalmente com a linguagem de pro-
gramacao Python, utilizando um ecossistema consolidado de bibliotecas para processamento
de imagem e aprendizado de maquina: OpenCV-Python foi utilizada para pré-processamento
e manipulagdo de imagens, enquanto scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) foi utilizado
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para andlise estatistica e classificadores cldssicos. Para o treinamento de Redes Neurais profun-
das, foi utilizado o framework PyTorch (PASZKE et al., 2019), com destaque para a biblioteca
timm (WIGHTMAN, 2019), que fornece arquiteturas modernas de CNN pré-implementadas.

Adicionalmente, o procedimento de Transformada de Redes Complexas, incluindo
a etapa de modelagem das imagens em grafos e a transformacdo em novas imagens, foi
desenvolvido em linguagem C, a fim de garantir maior eficiéncia computacional em operagoes

de baixo nivel.

A execucao dos experimentos foi realizada em uma estac3do de trabalho com as seguin-
tes especificacoes: processador Intel i9-14900KF de 3.20GHz, 128 GB de memdéria RAM, placa
de video NVIDIA GeForce RTX 4090, e sistema operacional Ubuntu 22.04.3 LTS (x86-64).
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos da técnica proposta de Transformada de
Redes Complexas (CNT), bem como sua discussdo. Nossa avaliagdo cobre trés vertentes de
aplicagdo: (i) o uso da CNT como um médulo de pré-processamento para aprimoramento de
extratores de caracteristicas classicos; (ii) como ferramenta para aprendizado de representa¢des
de textura utilizando RNNSs; e (iii) como estratégia de data augmentation para redes neurais
convolucionais (CNNs), detalhados no Capitulo [4]

5.1 Aprimoramento de Extratores de Caracteristicas Classicos

5.1.1 Avaliagao dos Parametros

O método CNT possui dois parametros principais: o raio de conexao, que controla
a escala da vizinhanca considerada na transformacao, e a métrica de representacdo utilizada
para caracterizar a Rede Complexa gerada. Assim, para investigar a influéncia dos pardmetros
da CNT na representacao de texturas, foram avaliadas diferentes configuragdes do processo

de transformacao.

A Figura [15] apresenta as acurdcias médias de classificacao obtidas nos quatro con-
juntos de dados, utilizando o vetor de caracteristicas F,. (Equagdo 7)) concatenado ao vetor de
descritor original . Nesta avaliacio, a CNT utilizou duas métricas de centralidade: forca

de entrada e forca de saida, representadas pelo conjunto 7 = { fin, fout}-

Os resultados indicam que a variagcdo do raio de conexdo influencia diretamente a
capacidade discriminativa dos descritores enriquecidos. Em valores menores de r, as redes
geradas capturam padrdes essencialmente locais, associados a micro-texturas. A medida que
r aumenta, as transformadas passam a incorporar relagdes de maior alcance, integrando in-
formagdes globais. Como mostrado na Figura [15] o desempenho de classificacdo geralmente
melhora com o aumento de r, indicando um aprimoramento progressivo na captura de in-
formagoOes contextuais mais amplas e estruturas globais. Essa tendéncia se estabiliza em torno
de r =9, sugerindo que, a partir desse ponto, a inclusdo de interagdes de longo alcance adici-
onais apresenta retornos decrescentes, ou seja, o contexto espacial capturado nessa escala ja

é suficiente para a maioria das tarefas de classificacdo nesses conjuntos.

Subsequentemente, avaliamos o vetor I' (Equagdo |§[) que integra caracteristicas
extraidas a partir de mdltiplos raios de conexdao. A Tabela [1| apresenta as acuracias de classi-

ficacdo obtidas pela combinacdo de pares de raios nos quatro conjuntos de dados.

Os resultados apresentados na Tabela [I complementados pelos mapas de calor da
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Figura 15 — Acuracias do vetor de caracteristicas F, concatenado a f° considerando
T = {fin, four} € utilizando diferentes valores de r em quatro bases de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura |16} evidenciam que os melhores desempenhos de classificacao foram obtidos, em geral,
pela combinac¢ao de raios com maior separacao de escala. Essa tendéncia é visivel nas regides
mais destacadas dos mapas de calor, onde as cores mais claras indicam ganhos significativos
de acurdcia quando escalas distantes sdo combinadas, enquanto a combinag¢do de raios mais
proximos resulta em regiGes de cores mais escuras, refletindo desempenhos inferiores. Por
exemplo, os pares {01,09} e {01, 15} apresentaram consistentemente as maiores acuracias na
base de dados Outex (84,63% 44,4 e 84,34% +4,1, respectivamente) e USPTex (89,76%+7,6
e 90,46%=+7,8, respectivamente), enquanto {03, 05} e {05, 07} obtiveram os piores resultados.
J& nos conjuntos MBT e 1200Tex, combinagdes como {03, 15} (81,90%=+11,9 e 78,65%=+5,8,
respectivamente) e {03,09} (81,76%+12,2 e 79,12%=+4,8, respectivamente) resultaram em
desempenho superior, sugerindo que a separagao étima de escalas depende das particularidades

de cada base.

Assim, os resultados reforcam a importancia da modelagem multiescala na analise
de texturas: raios menores capturam detalhes locais mais finos, enquanto raios maiores en-
fatizam relagcGes espaciais mais amplas e estruturas globais. A combinacao de caracteristicas
provenientes dessas escalas complementares enriquece a representacdao, aumentando o poder

discriminativo do método.

Em seguida, é analisada a influéncia das métricas de centralidade utilizadas no pro-
cesso de transformacdo. A Tabela [2| apresenta as acuracias de classificacdo médias obtidas ao
combinar caracteristicas baseadas em grau e em forca, utilizando os pares de raios de melhor
desempenho previamente identificados para cada conjunto de dados. Essa avaliacao teve como

objetivo verificar a natureza complementar dos descritores topoldgicos.
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Tabela 1 — Acuracias médias do vetor de caracteristicas I', utilizando diferentes va-
lores de r e suas combinacoes para as métricas de centralidade de forca
(T = {fin, four}), em quatro bases de dados diferentes.

{ri,ra, ey} ‘ Outex USPTex 1200Tex MBT

{01,03} 82.75% (+£4.0)  85.42% (+11.9)  75.83% (£6.8)  77.34% (£16.3)
{01,05} 84.13% (+£3.8)  87.37% (£9.8)  T7.15% (£9.2)  79.81% (£12.7)
{01,07} 84.12% (+£4.0)  88.74% (+8.8)  T7.06% (£10.6)  80.95% (£12.2)
{01,09} | 84.63% (+4.4) 89.76% (+7.6) 76.17% (£13.3)  81.70% (£11.2)
( )

( )

( )

)

{01,15} 84.34% (£4.1)  90.46% (£7.8) 74.99% (+£15.7)  74.38% (£28.9
{03,05} 80.42% (£6.1

{03,07} 82.04%

83.32% (+13.3 76.97% (£5.6) 79.46% (£13.9

+5.7 84.88% (+12.6 78.53% (£5.0) 80.90% (£13.0

{03,09} 82.76% (+4.9)  86.07%

NN AN AN N

)
)
+11.4) 79.12% (+4.8) 81.76% (+12.2
)
)
)

)

(+6.1)

(419
{03, 15} 83.05% (+4.7)  86.71% (£11.0)  78.65% (+5.8) 81.90% (+11.9)
{05,07} 80.96% (+5.9)  83.98% (£12.1)  77.39% (+5.7)  80.04% (+11.9)
{05,009} 81.94% (+5.5)  85.36% (£11.1)  78.27% (+5.5)  81.38% (+11.5)
{05, 15} 82.95% (+5.1)  86.67% (+£9.8)  78.19% (+5.5)  81.60% (+10.5)
{07,009} 81.31% (+5.4)  84.32% (+£11.8)  76.82% (+5.8)  79.83% (+£11.7)
{07,15} 82.51% (+5.2)  85.86% (£10.3)  78.26% (+5.5)  81.20% (+11.0)
{09, 15} 82.29% (£5.6)  85.06% (+10.6)  77.79% (£6.3)  81.01% (£10.8)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2 — Acurédcias médias do vetor de caracteristicas I' utilizando os raios otimizados
com diferentes combinacoes de métricas de centralidade em quatro bases de

dados.

Base de Dados ‘ {1‘1, I‘z} ‘ {fina fout:} {kirn kout} {fina kin} {fouta kout}

Outex {01,09} | 84.63% (+4.4) 83.15% (+4.7) 84.20% (+4.0)  84.07% (£4.3)
USPTex {01,15} | 90.46% (+7.8) 82.47% (+16.3) 89.29% (+10.6) 89.15% (+10.6)
1200Tex {03,09} | 79.12% (£4.8)  80.69% (+4.7)  79.61% (+5.0) 81.09% (£5.0)

MBT {03,15} | 81.90% (£11.9) 81.77% (+13.0) 81.48% (+11.1) 81.69% (+13.2)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da Tabela 2] observa-se que métricas baseadas em for¢a tendem a superar as
configuragdes baseadas em grau na maioria dos cendrios. Por exemplo, no conjunto Outex, a
combina¢do { fin, four} alcancou a maior acuracia, 84,63% (+4,4), superando a configuragdo
baseada apenas em grau {kip, kou:}, que obteve 83,15% (44,7). Um padrdo semelhante é
observado no USPTex, onde métricas de forca alcancaram 90,46% (+7,8), em comparagio
com 82,47% (£16,3) para grau. Esses resultados indicam que métricas baseadas em forca
oferecem uma representa¢do mais rica, pois codificam varia¢des de intensidade em tons de
cinza e relacGes espaciais por meio de arestas ponderadas, permitindo capturar padrdes sutis

de textura que sdo frequentemente criticos para a classificacao precisa.

Além disso, o bom desempenho de configuracdes hibridas, como { fin, kin} € { fouts Kout }»
reforca a natureza complementar desses descritores. Por exemplo, em Outex e USPTex, essas

combinacgdes atingiram acurdcias de 84,29% e 89,29%, respectivamente, aproximando-se das
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Figura 16 — Acurédcias médias do vetor de caracteristicas I' para diferentes valores de r e
suas combinagoes, considerando as métricas de for¢a (7 = { fin, four}), Para
quatro bases de dados.

3 7 84.13 84.12 84.63 84.34-5 | 3 7 85.42 | 87.37

- . N 84 N
gf 80.42 | 82.04 8 7 83.32 84.88
n - 83 in -
o o -

U ~ o - i
© 82 o -
o - o -
) o -
" - E 81 n -
- - H: I----I----I----I----I----I--:
01 03 05 07 09 15 01 03 05 07 09 15
r2 2
(a) Outex (b) USPTex

v -79 S S U U R B 1
9- 75.83 | 77.15 77.06 76.17 | 3 - 80.95 81.70 |
2- RPN 78.53 79.12 78.65—5 .78 2 7 80.90 81.76 31.90-5 . 80
a- 78.27 78.19- a- 81.38 81.60-

S 3 A - fs

S- 78.26—: S - 81.20-:
3 f 76 o f 81.01-; 76
0 - - L -

B T T T T B 75 L BRI AN A AN R R EE R B

01 03 05 07 09 15 01 03 05 07 09 15

2 2
(c) 1200Tex (d) MBT

Fonte: Elaborada pelo autor.

variantes baseadas apenas em forca. Ja no conjunto 1200Tex, caracterizado por alta varia-
bilidade intraclasse e texturas complexas, a configura¢do hibrida { f,u, kout} Superou a opgdo
baseada apenas em for¢a (81,09% =+5,0 versus 79,12% =+4,8), o que indica que, em cendrios
mais desafiadores, a combinacdo de métricas complementares pode proporcionar resultados

melhores do que cada métrica isoladamente.

5.1.2 Comparacao com Métodos da Literatura

Para avaliar o enriquecimento de descritores de textura, comparamos o desempenho
de diversos métodos bem estabelecidos da literatura em dois cendrios: (a) sua aplicagdo
tradicional e isolada, e (b) sua versdo enriquecida. As versdes enriquecidas foram criadas
combinando o vetor de caracteristicas original do descritor (f°"*9) com o vetor de caracteristicas
derivadas da CNT, de mudiltiplas escalas e métricas ('), resultando na representacdo final T
(conforme definido na Equagdo E[) Essa comparacao quantifica o ganho de desempenho

obtido ao complementar os descritores existentes com as informacbes estruturais fornecidas
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pela CNT. As transformacdes da CNT empregaram as métricas de forca e os conjuntos de

raios otimizados identificados para cada base de dados: {01,09} para Outex, {01,15} para

USPTex, {03,09} para 1200Tex e {03, 15} para MBT.

A Tabela [3| resume as acuracias obtidas tanto para os descritores originais (f°""9)

quanto para suas versdes enriquecidas pela CNT (I') nas quatro bases de texturas.

Tabela 3 — Comparacao das acurdcias obtidas por diferentes

técnicas de analise de texturas utilizando apenas

a imagem original f°""9 e a representacao I" ob-

tida pela técnica CNT nas quatro bases de dados

de texturas.

3 Outex USPTex
Método . A
foris r foris T
Fourier | 80.51% (+4.5) 85.51% (£3.0) | 65.97% (+3.7) 88.52% (£1.6)
GLDM | 87.13% (£2.4) 89.85% (£2.0) | 91.67% (£1.4) 95.51% (£1.2)
LBP RIU | 71.91% (+2.5) 82.65% (£3.2) | 73.12% (+£2.4) 88.26% (+2.2)
AHP 87.43% (£1.7) 90.73% (£2.3) | 94.72% (£1.1) 97.25% (£1.0)
LCP 86.25% (£2.9) 89.12% (£2.3) | 90.84% (£1.9) 94.98% (£1.2)
GLCM | 81.91% (+2.2) 89.85% (£2.0) | 83.42% (£2.3) 95.37% (+1.4)
CLBP 81.03% (£3.6) 81.91% (£3.0) | 85.08% (£1.6) 81.72% (£2.5)
Gabor 81.1% (+2.7) 86.76% (£2.7) | 87.17% (£3.0) 96.47% (£1.5)
DTCWT | 85.22% (£2.3) 88.97% (+2.3) | 90.71% (+0.9) 97.12% (+1.3)
CNRNN | 91.32% (+ 2.5) 88.75% (4+2.4) | 96.29% (+ 1.4) 97.12% (+1.3)
REE 92.5% (+£1.9) 90.88% (£1.9) | 97.73% (+0.7) 89.18% (£1.4)
3 1200Tex MBT
Método , .
foris r fporig T
Fourier | 68.0% (£3.9)  73.0% (£3.9) | 67.17% (+4.4) 68.59% (+1.2)
GLDM | 82.25% (£2.9) 88.25% (43.9) | 92.13% (£1.7) 95.74% (£0.7)
LBP RIU | 68.42% (+2.6) 78.75% (£3.7) | 65.95% (£3.5) 78.89% (+2.1)
AHP 80.67% (£2.8) 81.42% (+3.0) | 84.38% (+2.3) 89.32% (+1.7)
LCP 77.92% (£3.9) 84.67% (£3.6) | 83.32% (£3.2) 87.34% (£2.1)
GLCM 70.5% (+2.8) 84.92% (£3.9) | 85.71% (+1.7) 86.85% (£2.2)
CLBP 64.0% (+1.6) 81.75% (+2.7) | 78.49% (+2.8) 73.58% (£2.3)
Gabor | 78.34% (4+2.4) 85.25% (£3.9) | 88.96% (£1.4) 91.64% (+1.8)
DTCWT | 81.34% (£1.4) 86.17% (£+3.8) | 87.87% (£2.4) 91.07% (£2.4)
CNRNN | 87.92% (£ 2.2) 85.6% (£3.5) | 93.10% (+ 0.8) 91.35% (£1.6)
REE 88.25% (£2.2) 89.33% (£+2.9) | 93.1% (+0.8) 89.85% (+1.7)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A partir dos resultados obtidos, é possivel observar uma tendéncia clara e consistente:
a CNT melhora substancialmente o desempenho da maioria dos métodos de andlise de textura
em todas as bases de dados avaliadas. No conjunto Outex, por exemplo, o método LBP RIU
passa de 71,91% (£2,5) para 82,65% (+£3,2) quando enriquecido com as caracteristicas da
CNT. O GLCM também apresenta ganho significativo, aumentando de 81,91% (£2,2) para
89,85% (£2,0), enquanto o AHP alcanga 90,73% (£2,3) em sua versdo enriquecida. Melhorias
semelhantes s3o observadas no USPTex, onde o método Fourier apresenta um aumento notavel
de 22,55 pontos percentuais, passando de 65,97% (+£3,7) para 88,52% (+£1,6), e tanto o AHP
quanto o DTCWT alcangam acurécias de 97,25% (+1,0) e 97,12% (+1,3), respectivamente.
No conjunto 1200Tex, o CLBP apresenta melhoria substancial, de 64,00% (£1,6) para 81,75%
(£2,7), e no MBT, o GLDM atinge a maior acuracia de 95,74% (40,7) com a representagdo
CNT. Além disso, varios métodos apresentam reducao nos desvios padrao em suas versoes
enriquecidas, indicando maior estabilidade e robustez nos resultados de classificacdo. Esse

efeito é particularmente perceptivel para descritores como Fourier, LBP RIU e GLCM.

Esse padrao geral de ganhos consistentes em bases de dados diversas ressalta a gene-
ralizacdo da CNT. O GLDM, em particular, se destaca por apresentar ganhos significativos em
todas as bases, incluindo um aumento de 82,25% (+2,9) para 88,25% (+3,9) no desafiador
conjunto 1200Tex. A base USPTex, caracterizada por padroes de textura complexos, apre-
senta os maiores ganhos relativos, com métodos como DTCWT passando de 90,71% (+£2,7)
para 97,12% (+1,2) e o filtro de Gabor atingindo sua maior acurdcia, 96,47% (£1,5), apés
o enriquecimento pela CNT. Vale também destacar que alguns métodos, como CLBP em
USPTex e MBT, ou RAE-REE em Outex, apresentam ganhos marginais ou pequenas quedas,
indicando que a efetividade da CNT depende do grau de complementaridade entre o descritor

original e as caracteristicas estruturais extraidas pela técnica.

Em resumo, esses resultados confirmam que a integracdo de informacdes estruturais
locais e globais pela CNT fornece um mecanismo robusto de aprimoramento, particularmente

vantajoso para bases de dados com texturas complexas e heterogéneas.

5.2 Aprendizado de Caracteristicas com RNNs

5.2.1 Avaliacao dos Parametros

No método proposto para aprendizado de caracteristicas com RNNs utilizando a CNT,
a assinatura depende de trés hiper parametros: 7, R e (. Eles representam as métricas de
centralidade e o conjunto de raios de modelagem, utilizados no procedimento de Transformada
de Redes Complexas, e o nimero de neurdnios da camada escondida da RNN, respectivamente.
Foram avaliados os seguintes valores: T = {kin, kouts fin, four}, B = {1,5,9,15} e Q =
{4,9,14,19}.
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Inicialmente, € investigada a influéncia do niimero de neurdnios da camada oculta @),
que determina a capacidade de representacdo e a complexidade da RNN. Para isso, calculou-
se a média das acurdcias obtidas para cada valor de (), considerando todas as combinacdes
possiveis dos demais pardmetros. Os resultados estdo apresentados na Tabela [4, bem como
o tamanho do vetor de caracteristicas | f7(Q) |, que representa a dimensdo da assinatura

gerada para uma Unica combinagdo de raio () e métrica de centralidade (7).

Tabela 4 — Acurédcia média das assinaturas dado o nimero de neurdnios Q).

Q |£(Q)| Outex USPTex 1200Tex MBT

04 45 86.60£1.26 90.77+£2.50 83.38+£2.56 87.56 £2.21
09 90 90.62+0.93 96.54+061 89.33+144 92.76 +0.77
14 135 89.99 £1.87 96.49+0.61 8396981 92.50=£0.65
19 180 87.60 £3.57 95.82x1.17 73.77£18.38 92.20 £ 0.67

Fonte: Elaborada pelo autor.

O valor ) = 9 apresentou o melhor desempenho médio nas quatro bases de dados
benchmark avaliadas, produzindo assinaturas de tamanho moderado e que alcancaram as
maiores acurdcias e menores variabilidades entre execu¢bes. Valores menores de () (como
() = 4) resultaram em acuréacias inferiores, sugerindo uma capacidade insuficiente da rede
para aprender as representacoes complexas das texturas. Por outro lado, valores maiores
(como Q = 14 e @Q = 19) ndo resultaram em ganhos de desempenho e, em alguns casos,
levaram a uma piora significativa. Assim, () = 9 foi identificado como o ponto de equilibrio
o6timo entre a capacidade de representacao do modelo e seu desempenho na classificacao de

texturas neste estudo.

A Tabela[5|apresenta a acurdcia média obtida para diferentes combinagdes de métricas
de centralidade 7, considerando Q = 9 e o mesmo conjunto de raios R = {1,5,9,15}. O
objetivo dessa andlise é avaliar o impacto de cada métrica, individualmente e em pares, na

qualidade das assinaturas geradas pelo método proposto.

De modo geral, observa-se que a combinacao de métricas tende a superar o uso isolado
de uma tnica medida, indicando que diferentes centralidades capturam aspectos complementa-
res da estrutura topoldgica da imagem modelada como rede. Essa complementaridade resulta

em descricoes mais ricas e discriminativas.

Entre as métricas individuais, f,,; obteve os melhores resultados médios, destacando-
se principalmente na base 1200Tex, em que atingiu a maior acurdcia isolada (90.13%). Isso
sugere que essa métrica, associada a forca de saida dos vértices, é mais sensivel as variacoes
de textura que refletem direcionalidade e intensidade local. Ja f;, apresentou desempenho
competitivo, sendo o segundo melhor resultado em Outex, bem como as medidas de grau (k;,
e kout) obtiveram desempenho sélido, mas ligeiramente inferior. Isso sugere que a informagdo

ponderada das conexdes (refletindo as diferengas de intensidade entre pixels) é mais discri-
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Tabela 5 — Acuracia média por métrica de modelagem utilizando @) = 9. Em negrito,
sao destacados os melhores resultados por base de dados e sublinhados, os

segundo melhores.

T Outex USPTex 1200Tex MBT
kin 89.89 £0.39 9486+1.02 88.61+0.70 91.514+0.74
Kout 89.99 £ 0.76 95.59+0.87 90.06+0.56  92.57 +0.39
fin 91.13+£0.99 95.69+0.82 89.544+0.76 92.18 £0.53
Jout 90.60 0.96 95.81+0.84 90.13+1.13 93.02+£0.57

Kin, kowr  90.42 + 0.61 96.05 =0.62 88.64+1.43 92.57+0.28
Ein, fin 90.66 £0.78  96.09£0.75 88.454+1.42 92.68 £ 0.67
kin, four  90.73£0.45 96.46 +0.63 89.01 +1.94 93.18 £0.46
Kouts fn 9111407 96.61+0.54 90.02+1.68 93.15 + 0.50
kouts four 89.93+£0.82  96.49+0.58 89.59+1.29 93.62+0.37
fins four 91.724+0.74 96.64 +0.60 89.29+1.88  93.16 + 0.43

Fonte: Elaborada pelo autor.

minativa para a representacdo textural do que a simples contagem de conexdes (grau) nas

aplicacbes analisadas.

Quando avaliadas em pares, as combinacdes envolvendo métricas de forca novamente
se destacam, com o par fi,, four obtendo o melhor resultado em Outex (91.72%) e o segundo
melhor em USPTex e MBT. Também obtém bom desempenho as assinaturas baseadas na
combinacdo entre das medidas de grau e forca, sendo k., fin © conjunto de melhor desem-
penho absoluto em USPTex (96.61%) e {kout, four} em MBT. Essa consisténcia reforca a
hipdtese de que combinar centralidades de natureza distinta permite capturar caracteristicas

texturais de forma mais completa.

Por fim, com as configuracdes de métricas e o niimero de neurdnios fixados, investi-
gamos agora o impacto de diversas combinacdes de raios de modelagem, detalhados na Tabela
[6l De modo geral, observa-se que as combinagdes que envolvem trés raios produzem os me-
lhores resultados. Isso sugere que a integracao de miltiplas escalas enriquece a representacao

textural.

A combinagdo de raios {01, 09, 15}, que combina escalas fina, média e grossa, apre-
sentou o desempenho mais consistente entre as quatro bases, alcancando a maior acuracia em
Outex (93.01%) e MBT (93.87%), além de resultados competitivos nas demais. Essa confi-
guracdo evidencia que a diversidade de escalas é mais benéfica do que o simples aumento do
nimero de raios. Entre os pares, o mesmo padrao se repete: combinacdes de raios distantes
(como {01,09} e {01,15}) superam aquelas com raios préximos, sugerindo que o contraste

entre regides locais e globais torna as assinaturas mais discriminativas.
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Tabela 6 — Acurédcia média por combinacao de raios utilizando @ =9 e T = { fin, fout}-

{ry,...,rn} Outex USPTex 1200Tex MBT
{01, 05} 9147 +£2.26 9751£1.17 90.83+£233 92.69 +1.66
{01, 09} 92.35 £ 231 9721 £1.17 90.25+2.04 93.34 +£1.29
{01, 15} 92.35 £2.08 97.03£0.99 90.17+283 92.86 £ 1.32
{05, 09} 90.59 £ 254 96.68£1.11 89.17£1.94 93.26 £ 1.52
{05, 15} 91.62 £ 259 96.95+£1.01 89.58+221 92.49+1.33
{09, 15} 90.51 £ 2.22 96.2 = 1.09 88.17 +£1.78  92.74 £ 0.90

{01, 05, 09} 91.69 £ 259 97.38£0.70 91.83+1.74 93.63+1.78
{01, 05, 15} 92.13 £2.08 97.69+£083 91.33+191 93.22+£141
{01, 09, 15} 93.01 £ 2.01 97.21+£0.83 91.17£227 93.87+1.44
{05, 09, 15} 91.10 £ 245 96.38£0.98 88.42+2.12 92.98 £1.50
{01, 05, 09, 15}  91.54 +£2.81  92.13 £ 2.18  90.5 + 1.72 93.71 £ 1.37

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.2 Comparacao com Métodos da Literatura

Para avaliar os resultados obtidos com o método proposto, seu desempenho é com-
parado com uma gama de métodos presentes na literatura, incluindo abordagens tradicionais
de extracao manual de caracteristicas e outros métodos baseados em RNNs. Para o método
proposto, é considerada a assinatura Y(9), com as configura¢des otimizadas, T = { fin, fout }
e R={01,09,15}.

A Tabela [7| sumariza o desempenho de acurdcia de diversos métodos de analise de
textura nas quatro bases de dados utilizada. Entre os métodos de extracdo manual, técnicas
como AHP (ZHU et al, [2015) e GLDM (WESZKA; DYER; ROSENFELD, 1976) apresenta-
ram resultados consistentes em todas as bases, porém foram sistematicamente superadas por
abordagens baseadas em RNNs. Destacam-se os métodos REE (FARES et al., 2024b), que
utiliza um ensemble de RNNs, e CNRNN (RIBAS et al., 2020), que combina Redes Complexas
e RNNs, mostrando que a integracdo dessas técnicas ja proporciona ganhos significativos na

representacao de texturas.

O método proposto, T(9), se destaca significativamente, se igualando ou superando
tanto os descritores manuais quanto os baseados em RNNs. Nas bases Outex, 1200Tex e MBT,
T(9) obteve as maiores acuracias, 93.01%, 91.83% e 93.87%, respectivamente, enquanto em
USPTex ele manteve desempenho competitivo, com 97.69%. Esses resultados evidenciam a
eficicia das caracteristicas aprendidas pela RNN, demonstrando que a utilizagdo das Trans-
formadas de Redes Complexas para reconstrucao da imagem original permite o aprendizado
de representacdes discriminativas de forma eficiente. Essa abordagem captura simultanea-
mente padrdes locais e globais, fornecendo informagdes mais ricas e robustas do que métodos

baseados apenas em Redes Complexas ou RNNs.
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Tabela 7 — Comparacao das acuracias obtidas para diferentes métodos de analise de tex-
turas na base de dados outex

Métodos Outex USPTex 1200Tex MBT
Extracao manual
Fourier 80.51+4.52 65.97+3.69 60.684+3.93 67.17+4.44
GLDM 87.13+242 91.674+145 82254296 92.13+1.68
LBP RIU 7191 +252 73.124+241 68424265 65.9543.47
AHP 87.434+1.72 94.7241.16 80.67+2.78 84.38 £2.27
LCP 86.25+£2.88 90.84+1.92 77924391 83.324+3.25
GLCM 81.91+2.19 83424228 70.504+£2.82 85.71+1.76
CLBP 81.03+£3.64 &5.08+1.62 64.004+1.65 78.49+2.83
Gabor 81.104+2.75 87.174+3.00 7833+2.39 88.96+1.44
DTCWT 85224236 90.714+097 81.334+1.45 87.87+£2.42
CNTD 86.76 £+ 2.68 91.3 £ 2.68 83.33 £ 2.11 83.7 £ 2.68
Baseados em RNN
ELM 89.71+239 95114+268 84.334+£1.79 89.01 +1.19
CNRNN 91.32+£246 96.60+0.88 87924354 90.1041.82
REE 9250+£1.91 97.73+£0.72 88254225 93.10+£0.80
Método proposto
T(9) 93.01 +201 9769+083 91.83+1.74 93 87+1.44

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Aumento de Dados

Nesta secdo, apresentamos e discutimos os resultados obtidos em nossos experi-
mentos, que avaliam a eficicia do método proposto de Transformada de Redes Complexas
(CNT) como uma ferramenta de aumento de dados para modelos de aprendizado profundo.
Nossa analise baseia-se no desempenho de cinco arquiteturas de redes convolucionais profundas

(CNNs) em quatro bases de dados de texturas distintas.

Investigamos sistematicamente o impacto do parametro de raio maximo, que controla
a escala e a quantidade de dados gerados pelo aumento. Especificamente, testamos cinco
conjuntos diferentes de raios, denominados R;, R3, R;, R; e Ry, sendo que o subscrito
indica o maior raio presente no conjunto. Por exemplo, R; representa o conjunto de raio {1},
enquanto Ry representa {1,2,...,9}. Essa abordagem permitiu analisar como a inclusdo de

informac¢des multiescala influencia o desempenho dos modelos.

Os resultados s3o apresentados na Figura [17] Para uma compreensdo detalhada do
desempenho de cada modelo, utilizamos graficos do tipo radar, sendo um grafico dedicado a
cada arquitetura de CNN. Esse método de visualizacdo é especialmente eficaz para comparar
simultaneamente a acuracia de um modelo em miiltiplas bases de dados e sob diferentes

estratégias de aumento. Cada eixo do grafico corresponde a uma base de dados especifica, e
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o desempenho obtido para cada fator de aumento (por exemplo, Ry, R3) é representado por
uma linha distinta.

Dataset
Original
R’y

R

Rs

Ry

Ry

MBT T OuTex MBT T OuTex

(d) ConvNeXt Tiny (e) ConvNeXt Base

Figura 17 — Acuracias de cinco arquiteturas de CNNs profundas em quatro bases de da-
dos. Cada linha no grafico de radar representa a performance do modelo
em uma configuracao de aumento diferente, enquanto os vértices do poligono
correspondem a acurdacia em cada base de dados.

De modo geral, os resultados demonstram uma melhora significativa de desempenho
em todos os modelos e bases de dados quando se utiliza a técnica de aumento de dados baseada

em CNT. Essa tendéncia é visualmente confirmada pelos gréficos de radar da Figura [17}
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nos quais os maiores poligonos (correspondentes as maiores acuracias) sdo consistentemente
formados pelos modelos treinados com as imagens aumentadas. Esse ganho evidencia a
capacidade da CNT em enriquecer os dados de treinamento com informacdes estruturais
relevantes, auxiliando as redes convolucionais profundas (CNNs) a aprenderem caracteristicas

mais robustas e generalizaveis.

O aspecto mais notavel é o aumento expressivo de acuracia nos modelos treinados
com o aumento de dados baseado em CNT. Por exemplo, na base Outex, o desempenho dos
modelos ConvNeXt (Figura [17[(d) e (e)) aumenta drasticamente de cerca de 38% (modelo
original) para mais de 83% com a aplicagdo da CNT (em R;). De forma semelhante, na base
USPTex, a acuracia do ConvNeXt Tiny salta de 28,79% para um pico de 70,85% (em R;). As
arquiteturas ResNet também apresentaram ganhos expressivos: a ResNet50 (Figura[L7|(b)) na
base USPTex alcangou impressionantes 96,16% de acuracia com o aumento CNT (R;), em
comparacdo com 90,75% no conjunto original. Esses resultados confirmam que o aumento de
dados via CNT fornece um sinal de treinamento mais rico e discriminativo do que as imagens
originais isoladamente, sendo particularmente vantajoso para arquiteturas como a ConvNeXt,

que tendem a ser mais sensiveis a limitacao de dados quando treinadas do zero.

Os resultados também revelam uma forte dependéncia em relagdo ao raio maximo de
conexdo utilizado para gerar as imagens aumentadas. Nas bases Outex e USPTex, observa-
se que raios menores geralmente resultam nas maiores acuracias. Por exemplo, em Outex,
a maioria dos modelos alcanca seu melhor desempenho em R;, com a acurdcia tendendo a
diminuir a3 medida que o raio aumenta até Ry. Isso sugere que, para essas bases, as informagoes
texturais mais relevantes estdao concentradas em detalhes locais e de pequena escala, que
sao capturados de forma mais eficiente por raios reduzidos. A medida que o raio cresce,
as transformagdes de rede passam a capturar padrdoes mais amplos e globais. Ja nas bases
1200Tex e MBT, o raio étimo varia entre os modelos, com diversos alcancando desempenho
maximo em Rs5 ou Ry, o que indica que, nesses casos, uma combinacdo de informacdes locais

e globais tende a ser mais vantajosa.

As curvas de acuracia de validagao apresentadas na Figura fornecem uma com-
preensdo detalhada da dinamica de treinamento das cinco arquiteturas avaliadas na base de
dados Outex. Cada grafico compara o desempenho de um modelo treinado com o conjunto
de dados original com aquele obtido a partir do conjunto de dados aumentado pela técnica

CNT utilizando o raio que apresentou melhor desempenho, conforme indicado na Figura [17]

A andlise dessas curvas evidencia uma tendéncia consistente: os modelos treinados
com o aumento de dados baseado em CNT ndo apenas alcangam picos de acuracia signifi-
cativamente mais altos, como também apresentam trajetérias de aprendizado mais estdveis
e robustas. Por exemplo, a curva do modelo ResNet101 original (Figura [18(c)) demonstra
uma progressao instdvel, indicando aprendizado inconsistente e estagnacao antecipada. Em

contraste, a curva do modelo ResNet101 treinado com o conjunto aumentado pela CNT é
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Curvas de acuracia de validagao durante o treinamento dos diferentes modelos

na base de dados Outex, comparando o desempenho obtido com o conjunto
de dados original e com o conjunto aumentado pela técnica CNT (utilizando
o melhor raio identificado).

visivelmente mais suave e consistente, evidenciando que o modelo conseguiu continuar apren-

dendo de forma eficaz por um nimero maior de épocas.
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6 Conclusao

Esta monografia apresenta a Transformada de Rede Complexa (Complex Network
Transform - CNT), uma nova abordagem para representagdo de texturas fundamentada na
Teoria das Redes Complexas. O método parte da concepgcdo de que uma textura pode ser
interpretada como um sistema complexo, no qual os pixels de uma imagem s3o modelados
como ndés de um grafo, e as arestas representam relacdes de similaridade entre eles. A partir
dessa modelagem, métricas topoldgicas sao extraidas e convertidas em novas imagens, que re-
presentam diferentes visGes da mesma textura. Esse processo permite reinterpretar as relacoes
espaciais da textura no dominio visual, de forma multiescalar, evidenciando tanto aspectos

locais quanto globais da estrutura.

A CNT foi avaliada em trés cendrios de experimentos complementares: (i) como um
mddulo de pré-processamento para o aprimoramento de descritores manuais de textura, (ii)
como um método para aprendizado de representacées utilizando Redes Neurais Randomizadas
e (iii) como uma técnica de aumento de dados (data augmentation) para o treinamento de
redes convolucionais profundas. Os experimentos realizados em quatro bases publicas de dados
demonstraram ganhos consistentes de acuracia, estabilidade e robustez em relagao aos métodos
tradicionais de andlise de textura avaliados. A combinag¢do das caracteristicas originais com
as extraidas pelas imagens transformadas elevou o poder discriminativo dos classificadores,
e o uso da CNT para o aprendizado de representacdes com Redes Randomizadas superou
diversos métodos consolidados. No contexto de aprendizado profundo, observou-se melhorias
expressivas em todas as arquiteturas avaliadas, comprovando que as imagens geradas pela

CNT enriquecem o aprendizado e tornam os modelos mais robustos e generalizaveis.

Dessa forma, a CNT se consolida como uma abordagem versatil e complementar, ca-
paz de gerar imagens que preservam a estrutura espacial da textura e incorporam informacgdes
topoldgicas adicionais. Por serem compativeis com os métodos convencionais de visao com-
putacional, essas imagens podem ser facilmente integradas a descritores classicos ou a redes
neurais artificiais, enriquecendo o conjunto de dados de entrada e potencializando o desempe-

nho em tarefas de classificacdo e reconhecimento de texturas.

6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacoes e oportunidades de aprimo-
ramento foram identificadas. O método CNT depende de dois pardmetros principais: o raio
maximo de conexao e as métricas utilizadas para representar a textura. A escolha 6tima desses
parametros ainda requer experimentacao empirica, podendo variar de acordo com o tipo de

textura e a base de dados analisada. Dessa forma, a necessidade de ajuste manual indica
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espaco para futuras otimizacoes, especialmente no desenvolvimento de estratégias automati-

zadas para definicao de limiares.

Além disso, este trabalho também aponta diversas direcOes para pesquisas futuras:

e Aplicacoes praticas: Investigar o uso do CNT em contextos reais, como andlise de
imagens bioldgicas e inspecdo de superficies em processos industriais. Esses cendrios
podem avaliar a capacidade do método de lidar com texturas complexas e condi¢des de

aquisicao heterogéneas, validando sua viabilidade pratica.

e Métricas topoldgicas adicionais: Explorar diferentes métricas de rede, como outras
medidas baseadas em centralidade. A inclusdo dessas métricas pode revelar propriedades
ainda nao exploradas e enriquecer as representacdes geradas pelo CNT, potencializando

o poder discriminativo do método.

e Extensao para imagens coloridas: Adaptar o método para lidar com informacdes
cromaticas, seja por meio de transformacgdes independentes por canal, seja pela mode-
lagem conjunta das relagdes entre cores. Essa expansdao permitiria aplicar o CNT em

um espectro mais amplo de tarefas visuais.

¢ Diferentes tarefas de pretexto: Avaliar novas tarefas de aprendizado auto-supervisionado
com Redes Neurais Randomizadas, além da reconstrucdo da imagem original, como
predicao de transformacdes ou aprendizado por contraste, visando capturar diferentes

aspectos estruturais e semanticos das texturas.

6.2 Trabalhos Gerados e Eventos Cientificos

Ao longo do desenvolvimento do projeto, foram produzidos diversos trabalhos ci-
entificos e realizadas participagdes em eventos académicos que contribuiram para a divulgacao

e 0 amadurecimento das ideias desenvolvidas.

A seguir, sdo listadas as principais producoes e participa¢oes:

Artigos e Publicacoes

e SARS-CoV-2 Detection in Genosensor Images via Deep Learning and Data Augmenta-

tion.
Autores: Ana Beatriz S. Zerati; Luan B. Guerra; Osvaldo N. Oliveira Jr.; Lucas C.
Ribas. Status: Aceito — Revista de Informatica Tedrica e Aplicada (RITA).

e Assessing deep hybrid representations for colorectal polyp classification in histopathology

images.
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Autores: Luan B. Guerra, Ana Beatriz S. Zerati, Ana Catarina Vicentim, Lucas C.
Ribas Status: Aceito — Revista de Informdtica Tedrica e Aplicada (RITA).

e CNT: An Image Transform Based on Complex Networks for Enhanced Texture Charac-
terization.
Autores: Ana Beatriz S. Zerati; Luan B. Guerra; Leandro A. Neves; Lucas C. Ribas.
Status: Em fase de revisdo — IEEE Acess.

e Multi-Scale Representation Learning through Random Neural Networks and Complex

Network Image Transforms.

Autores: Ana Beatriz S. Zerati; Luan B. Guerra; Lucas C. Ribas. Status: Em redacdo.

Participacdes em Eventos

e XXXVII CIC — Congresso de Iniciagdo Cientifica da UNESP: Apresentacdo oral dos
resultados parciais do projeto, com destaque entre os trabalhos e classificacdo para a

fase final de avaliagdo entre os melhores trabalhos do congresso.

o XX WVC — Workshop de Visao Computacional: Participacdo no evento com apre-

sentacdo do artigo publicado.
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