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Resumo

A area de anélise de dados e reconhecimento de padrdes tem se beneficiado significativamente
do uso de redes complexas, que capturam as relacdes e interagdes entre os componentes
de um sistema. Na visao computacional, redes complexas sdo utilizadas para representar
elementos em imagens, possibilitando sua andlise e classificagdo com base em suas propriedades
estruturais. Este trabalho propde o uso da codificacdo Fisher Vector para caracterizar redes
complexas aplicadas a analise de contornos, abordando desafios tradicionais de reconhecimento
de padrbes, como robustez a ruido e variacdes de rotacdo e escala. A proposta surge da
necessidade de métodos mais eficientes e robustos para essa caracterizacdo. A aplicagdo dessa
abordagem em diferentes bases de dados, como Aforo Otolith e Otolith, obteve acuracias de
75,56% e 96,03% utilizando o LDA, e em Portuguese Leaves e ETH-80, obteve acuricias de
79,40% e 93,63% com o SVM, demonstrando um desempenho notdvel em relacdo aos métodos
tradicionais, comprovando a robustez e versatilidade da proposta. Dessa forma, a combinagdo
de redes complexas com Fisher Vector aprimora a caracterizacdo de contornos e oferece uma

nova alternativa para tarefas de reconhecimento de padrdes em visdo computacional.

Palavras-chave: Redes Complexas, Fisher Vector, Analise de contornos, Reconhecimento de

padroes.



Abstract

The field of data analysis and pattern recognition has greatly benefited from the use of com-
plex networks, which capture the relationships and interactions between the components of
a system. In computer vision, complex networks are used to represent elements in images,
enabling their analysis and classification based on their structural properties. This work pro-
poses the use of Fisher Vector encoding to characterize complex networks applied to shape
contour analysis, addressing traditional pattern recognition challenges such as robustness to
noise and variations in rotation and scale. The proposal arises from the need for more efficient
and robust methods for this characterization. The application of this approach on different
datasets, such as Aforo Otolith and Otolith, achieved accuracies of 75.56% and 96.03% using
LDA, and on Portuguese Leaves and ETH-80, achieved accuracies of 79.40% and 93.63%
with SVM, demonstrating remarkable performance compared to traditional methods, proving
the robustness and versatility of the proposal. The combination of complex networks and
Fisher Vector enhances shape contour characterization and offers a new alternative for pattern

recognition tasks in computer vision.

Keywords: Complex Networks, Fisher Vector, Shape contour analysis, Pattern recognition.
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1 Introducao

1.1 Consideracdes iniciais

Atualmente, na area de andlise de dados e reconhecimento de padrbes, as redes
complexas se destacam como ferramentas de grande valia para a modelagem e andlise de
dados e sistemas complexos. Sua capacidade de capturar as relacles, interacdes e padroes
entre os componentes de um sistema as torna instrumentos eficazes em diversas dreas de
estudo, como biologia (BARABASI; OLTVAI, |2004)), sociologia (NEWMAN; PARK| [2003)) e
computacdo (CHEN et al., 2024; \WU; JING; WANG, 2024; RIBAS| 2021)), especialmente em

visao computacional nos ultimos tempos.

No ambito da visdo computacional, as redes complexas tém sido utilizadas para re-
presentar elementos em imagens de maneira que seja possivel usar descritores da topologia
para analise. O objetivo das redes complexas nesse contexto é diferenciar e classificar esses
elementos de acordo com suas caracteristicas inerentes. Tratam-se, portanto, de estudos que
visam classificar, comparar e agrupar diferentes redes analisadas de forma holistica (RIBAS,
2021). Tipos de caracteristicas em imagens comumente modeladas como redes complexas
sdo: texturas (RIBAS et al., 2020; SCABINI; GONCALVES; CASTRO, [2015; |SCABINI; RI-
BAS; BRUNO, 2020; RIBAS et al., 2022) e contornos de formas (MIRANDA; MACHICAO,;
BRUNO, 2018; |RIBAS; NEIVA; BRUNO, 2019; |SCABINI et al., [2017)).

Na andlise de redes complexas, pode-se adotar diferentes abordagens para mensurar e
caracterizar a rede a fim de classifica-la. Comumente, utilizam-se, por exemplo, o grau médio,
grau maximo e entropia da rede (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009). Em outros estudos,
o caminho geodésico entre vértices, grau hierdrquico, coeficiente de clustering, correlacdo de
grau, centralidade betweenness e evolucao dinamica da rede foram experimentados como
medidas de caracterizagdo para a rede modelada (MIRANDA; MACHICAO; BRUNO, [2018;
RIBAS; NEIVA; BRUNO, 2019; RIBAS; BRUNO, 2024; SCABINI et al., 2017)).

Sendo assim, percebe-se que nem sempre as medidas propostas sao capazes de analisar
toda a complexidade da topologia da rede. Portanto, o maior desafio nessa drea tem sido
encontrar métodos cada vez mais eficientes para caracterizacdo de redes complexas, buscando

explorar a totalidade de suas representacdes.

Nesse sentido, na dltima década, varios trabalhos utilizaram técnicas mais sofisticadas
para agregar caracteristicas locais. O Fisher Vector, uma dessas técnicas, é um método pode-
roso para computar representacoes ricas de imagens ou videos, fornecendo alto desempenho
entre os algoritmos de extragdo de caracteristicas (BACH et al., [2015). Ele combina abor-

dagens generativas e discriminativas para gerar representacoes, codificando probabilidades e
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estatisticas de ordem superior, resultando em uma representacao robusta e de alto desempenho
(PERRONNIN; DANCE, 2007} SANCHEZ et al., 2013).

Em estudos realizados, o Fisher Vector foi utilizado na codificacdo de descritores
locais de imagens e videos para gerar o vetor de caracteristicas de entrada ao classificador
(CHANDRASEKHAR et al., 2016} GOMEZ-SIRVENT et al., [2022; ASLAN et al, 2015). Os
resultados dessas pesquisas demonstraram alta precisao de representacao, robustez e menor

custo computacional.

A aplicagdo escolhida neste trabalho foi a de analise de contornos de formas. Contor-
nos em visao computacional s3o elementos importantes que podem ser usados para caracte-
rizacdo e classificacdo de objetos em diferentes tarefas e aplicagdes (MIRANDA; MACHICAO;
BRUNO, 2018). Existem diversas aplicacdes de reconhecimento de padrdes para andlise de
contornos, como na agricultura (PLOTZE et al., 2005), neurociéncia (GERIG et al., |2001) e
em imagens médicas (TSAI et al., 2003), por exemplo. Na literatura, existem diversos traba-
lhos que exploram diferentes técnicas para extrair informacbes de contornos, como métodos
estocasticos, sintaticos, aproximacdo e decomposicdo de borda, transformacdes elasticas e des-
critores de Fourier (LONCARIC, 1998; PURNOMO et al., 2024; [YU et al., 2024; BROPHY et
al., 2024). Técnicas baseadas em redes complexas se destacam devido a vantagens intrinsecas
da modelagem e flexibilidade, como invaridncia a rotacdo, robustez a ruido, degradacdo e
escala, por exemplo (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009; RIBAS; BRUNO, 2024)).

Portanto, a proposta deste trabalho foi empregar a codificagdo Fisher Vector para
caracterizacdo de redes complexas, com aplicacdo em andlise de contornos, buscando capturar
as relagOes e interagdes entre os vértices do contorno de forma mais abrangente e precisa, pos-
sibilitando um melhor desempenho na caracterizacao de redes complexas e, consequentemente,

em tarefas de classificacao de formas de contornos.

1.2 Justificativa e Motivacdo

Tendo em vista o desafio da caracterizacdo de redes complexas, este trabalho explo-
rou uma forma de caracterizacdo mais robusta, que capturasse as caracteristicas intrinsecas da
topologia da rede, potencializando aplica¢es, como a andlise de contornos. Diante desse de-
safio, propds-se explorar o Fisher Vector como uma nova abordagem, dado que ele apresentou

bons resultados em aplicacdes de visao computacional.

Estudos prévios que utilizam modelagem em redes complexas ja indicaram a possibi-
lidade de inovagdo e otimizagdo nos métodos de caracterizagdo da rede (RIBAS et al., [2022;
MIRANDA; MACHICAO; BRUNO, 2018; RIBAS et al., 2020). Com a introdugdo do Fisher
Vector, foi possivel obter uma descricio mais detalhada, robusta e completa das propriedades

e padrdes presentes nas redes, resultando em um melhor desempenho na sua classificacao.
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Assim, a combinacdo de redes complexas com a codificacdo do Fisher Vector apresentou-
se como uma estratégia promissora para avancar no estudo da caracterizacdo de redes com-
plexas e na aplicacdo em anadlise de contornos, que se beneficiou das vantagens de ambas as

técnicas utilizadas em conjunto na abordagem proposta.

1.3 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo investigar, desenvolver e testar um método aprimo-
rado de caracterizacdo de redes complexas usando Fisher Vector. A abordagem foi estudada
para o problema de anédlise de contornos. Dessa forma, buscou-se alcancar alta precisao na

classificacdo dos contornos ao utilizar o vetor de caracteristicas extraido no processo.

Como objetivo final, a abordagem proposta agregou aos estudos de analise e ca-
racterizacao de redes complexas e as aplicacbes do Fisher Vector. Além disso, contribuiu
cientificamente para a pesquisa em andlise de contornos, com foco especifico na extracio de

caracteristicas.

1.4 Organizacao da Monografia

A monografia esta dividida em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao
tedrica necessaria para compreender Redes Complexas e Fisher Vector, que sdo os principais
conceitos utilizados no estudo e nos experimentos. Além disso, neste capitulo, também s3o
abordados trabalhos correlatos, ou seja, pesquisas relacionadas ao reconhecimento de padrdes
com redes complexas, a caracterizacdo de dados por meio da codificacdo do Fisher Vector e
a analise de contornos. No Capitulo 3, sdo apresentados os materiais e métodos utilizados
na configuracao experimental deste trabalho. A descricao das etapas da metodologia pro-
posta é detalhada no Capitulo 4. No Capitulo 5, os resultados obtidos nos experimentos sao
apresentados e analisados. Por fim, no Capitulo 6, s3o feitas as conclusGes gerais a respeito
desta monografia, bem como suas contribui¢des cientificas e possiveis aperfeicoamentos para

pesquisas futuras.
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2 Fundamentacdo e Revisao da Literatura

Neste capitulo, a teoria dos conceitos que envolvem a abordagem proposta neste
trabalho é fundamentada, fornecendo uma visdo geral das bases que compdem o método.
Além disso, sdo apresentados trabalhos relacionados, a fim de documentar o atual estado da

arte.

2.1 Redes Complexas

Uma rede complexa (RC) é uma maneira de representar e observar uma parte do
mundo de maneira sistémica. Quando se tem um ponto de vista isolado daquilo que se
observa, é possivel focar nas interagdes que ocorrem entre elementos préximos. (GARRIDO,
2011)

RCs possuem uma natureza verdadeiramente interdisciplinar (COSTA et al., 2007):
Seguindo os preceitos da teoria dos grafos e indo além, ao utilizar da mecanica estatistica
para denotar suas conexoes, construir modelos e analisar sua dindmica e topologia. RCs, ou
ciéncia de redes (em inglés, network science) (BARABASI; P6SFAI, [2016)), sdo populares pois
com elas se torna possivel representar, de maneira flexivel e generalizada, qualquer estrutura

natural, mesmo aquelas que mudam sua topologia ao longo do tempo (COSTA et al., [2007)).

A analise de uma RC atende a diversas finalidades (RIBAS et al., [2022; WU; JING;
WANG, 2024; RIBAS et al., 2020; RIBAS; NEIVA; BRUNO, 2019). Uma delas é classificar
diferentes tipos de estruturas, como contornos, no caso deste trabalho. Isso ocorre porque
RCs podem auxiliar no reconhecimento de padrdoes em grandes quantidades de dados, o que

abre portas para novas descobertas.

Dessa forma, a ciéncia de redes muda a forma como estudamos sistemas complexos.
Ao invés de focar em partes isoladas, é possivel analisar as conexdes e como elas geram
propriedades novas. Essa visdo holistica é poderosa para criar novas solucdes para problemas
dificeis.
2.1.1 Representacao de redes complexas

Formalmente, uma Rede Complexa (RC) é uma estrutura matemdtica que pode ser
representada por um grafo G = (V, E'), onde:

e I/ é o conjunto de vértices vy,..., Un.

e [/ é o conjunto de arestas.
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Cada aresta €y;0; Indica uma conexdo entre dois vértices v; e v; , e, portanto, o conjunto E

= €y,v; +--- CONsiste em todas as arestas que conectam os vértices em V.

Assim como a Figura [1| demonstra, é possivel que a rede seja dirigida, o que significa
que as arestas e,,,, tém uma direcdo de v; para v; , representando assim a transferéncia
de informacdes ou influéncia de um vértice para outro no sistema modelado. Além disso, as
arestas podem ter pesos w(e,, ;) associados, representando caracteristicas entre os vértices

do sistema modelado, o que as torna redes ponderadas.

Figura 1 — Representacao de um grafo nao-dirigido (a), dirigido (b) e ponderado nao-
dirigido (¢) com N = 6 vértices e F = 8 arestas. No grafo direcionado,
vértices adjacentes sao conectados por setas que indicam a direcao de cada
conexao. No grafo ponderado, os valores w; ; em cada conexao representam os
respectivos pesos que sao graficamente representados pela espessura da linha

N P O R
DR B &

(a

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma RC pode ser formada por diversos componentes desconectados, que sdo conhe-
cidos como subgrafos. Em certos contextos, o componente com o maior nlimero de vértices

interconectados é considerado o componente principal.

Do ponto de vista computacional, as RCs podem ser representados e armazenados

de diferentes formas, incluindo:

e Listas de adjacéncia: cada vértice v; da rede é associado a uma lista L;, onde L;
contém os vértices aos quais v; estd conectado. Cada elemento da lista L; representa
uma aresta e pode conter informacdes adicionais, como o peso da aresta, em redes
ponderadas. Por exemplo, L; = [(vj, w;;), (vk, wix)] indica que v; estd conectado a v; e

vk com 0s respectivos pesos associados.

e Listas de arestas: nessa representacdo, cada aresta da rede é representada como um
par de vértices (i, ), origem e destino, podendo ser acompanhado pelo peso da aresta
em redes ponderadas. Essas informacGes sao armazenadas em uma lista. Por exemplo,
L = [(v;, v, w;;), (vj, v, wjg), ...] indica as arestas de uma rede, em que a primeira tupla

representa uma aresta entre os vértices v; e vj, COM O peso associado W
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e Matrizes de adjacéncia: em uma matriz de adjacéncia A, os vértices v; e v; estdo
conectados se a entrada A(i, j) contiver o valor 1 (ou o valor do peso da aresta), caso

contrério, A(i,j) = 0, assim como demonstrado na Figura .

Figura 2 — Grafo nao-dirigido (a) e sua matriz de adjacéncia A.

ﬁP 1 2 3 4 5 6
10 011107

1 3 20001 0 1
3100100

Fonte: Elaborado pelo autor

Em muitos estudos relacionados a RCs, o primeiro passo é definir como modelar o
problema em questdao como uma rede, o que implica na definicdo dos conjuntos de vértices
e arestas (RIBAS, 2021). Uma vez que o grafo GG tenha sido construido de forma adequada,

uma variedade de medidas pode ser calculada para caracterizar sua estrutura.

2.1.2 Medidas de redes complexas

Muiltiplas medidas podem ser empregadas para estudar e analisar a topologia e estru-
tura das RCs. Com essas medidas, é possivel caracterizar, comparar e classificar as redes que
modelam um determinado sistema ou objeto que esta sendo o alvo de estudo (RIBAS, 2021)).

A seguir, sdo apresentadas algumas das medidas classicas de RCs:

e Grau e grau médio: Com o grau de um vértice é possivel estabelecer diversas relagoes,
possibilitando derivar mais medidas e anélises. O grau g,, de um vértice v; é o niimero

das arestas e,, ., que incidem em outros vértices:

N

go = AL, ). (2.1)

J=1
O grau médio, por sua vez, é obtido ao calcular a média aritmética entre os graus de

todos os vértices:

6) =3 > o 2:2)

Ao trabalhar com redes dirigidas, mais medidas podem ser calculadas:
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— Grau de saida (g,,): soma de arestas de saida do vértice v;.
— Grau de entrada(g,,): soma de arestas de entrada no vértice v;.

e Forca: em redes ponderadas, a for¢a s,, é dada pela soma dos pesos das arestas que

incidem ao vértice v;:

N
Sv;, = ZU)Z] (23)
j=1

Além disso, com redes dirigidas e ponderadas, pode-se calcular:

— Forcga de saida(s,,): soma dos pesos das arestas de saida de v;.

— Forga de entrada(s,,): soma dos pesos das arestas de entrada em v;.

e Distribuicdao do grau: essa funcdo descreve a probabilidade P(g) de um vértice es-
pecifico ter um determinado nidmero de conexdes. Em outras palavras, ela indica a

chance de um vértice v; ter grau g.

A partir da distribuicido do grau, pode-se medir a heterogeneidade da rede utilizando

medidas derivadas, tais como:

— Entropia: em uma RC, a entropia pode ser usada para medir a incerteza ou a
complexidade da distribuicdo dos vértices e arestas: Quanto mais uniformemente

distribuidos os graus dos vértices, maior é a entropia.
gn =Y P(g:)1og P(g;). (2.4)

— Energia: essa medida aumenta a medida que a distribuicao dos graus dos vértices
se torna mais concentrada em alguns valores especificos. Isso pode indicar uma

estrutura mais organizada ou coesa na rede.
ge =Y Plg:)*. (2:5)

— Contraste: indica a variagao dos graus dos vértices na rede. Um contraste maior
indica uma maior variacao na distribuicao dos graus dos vértices, enquanto um

contraste menor indica uma distribuicao mais homogénea.

ge = Z P(g:)g?. (2.6)

Além das medidas classicas, pode-se calcular e quantificar outras propriedades de
uma RC. Uma medida importante é o coeficiente de aglomeracdo, que é uma métrica de

transitividade.
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O coeficiente de aglomeracao mede o nimero de agrupamentos em uma RC, onde
dois vértices com uma conexao em comum sdo provaveis de serem conectados. De forma
genérica, essa medida de transitividade representa a presenca de tridngulos na rede (WATTS;
STROGATZ, |1998). O coeficiente de aglomeracdo local ¢; é calculado para cada vértice v;

da rede:

261‘

C’L R
gi(g; — 1)

(2.7)

onde e; representa as conexdes entre vizinhos de v; e g; € o grau de v;. Ao fim, obtém-se a

fracdo de possiveis conexdes entre os vizinhos de v;.

Desse modo, o coeficiente de aglomeracao da rede é dado pela média dos coeficientes

locais ¢; em todos os vértices N da RC:

C=(= N Zci (2.8)

Essa métrica é util para medir padrdes de texturas e contornos em imagens, uma vez

que esses padrdes se baseiam na interacao entre um pixel e seus pixels vizinhos.

Finalmente, multiplas outras medidas podem ser utilizadas na caracterizagcdo de uma
RC, como medidas de conectividade, centralidade, deteccio de comunidades e motifs, com-

pletamente descritas em |Costa et al.| (2007)).

2.1.3 Modelos de redes complexas

RCs podem ser classificadas em diferentes modelos com base nas caracteristicas es-
truturais e propriedades estatisticas quantificadas. Essa pratica envolve rotular os modelos de

acordo com os padrdes identificados na rede.

Os principais modelos de RCs s3o: redes pequeno mundo, redes aleatdrias e redes

livre de escala, representadas na Figura [3]

Figura 3 — Representagao de uma rede pequeno mundo (a), aleatéria (b) e livre de escala

(c).

(b) ©
Fonte: Adaptado de [Huang, Sun e Lin| (2005])
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¢ Redes pequeno mundo: inicia-se com um grafo regular de n dimensoes, onde cada
vértice esta conectado a z vizinhos. Em seguida, algumas arestas sdo aleatoriamente
reconectadas com uma probabilidade p. Em uma variagdo do modelo original, sdo
inseridas conexodes de longo alcance, também conhecidas como "atalhos”, entre pares
de vértices escolhidos aleatoriamente. Essa variacao resulta em uma rede que apresenta

propriedades de pequeno mundo e de agrupamento, semelhantes as encontradas em
redes sociais humanas (WATTS; STROGATZ, 1998).

e Redes aleatodrias: uma rede desse modelo é criada adicionando-se conexdes entre pares
de vértices escolhidos aleatoriamente, seguindo uma distribuicao de probabilidade de
Poisson para a distribuicdo do grau dos vértices (ERDOS; RENYI, 1960). Embora capaz
de exibir propriedades de pequeno mundo com a adicdo suficiente de conexdes, essas

redes geralmente n3ao exibem agrupamento significativo, uma caracteristica incomum
em redes do mundo real (WANG; CHEN, [2003)).

e Redes livre de escala: esse tipo de rede comeca com um pequeno nimero de vértices
myg, a0s quais novos vértices sao adicionados e conectados a m vértices existentes de
acordo com a probabilidade baseada no grau de cada vértice. Novos vértices sao preferen-
cialmente ligados a vértices existentes com graus altos, resultando em uma distribuicao
de graus em lei de poténcia, com alguns vértices altamente conectados, semelhante a es-
trutura de hiperlinks da World Wide Web (WANG; CHEN;, |2003) (BARABASI; ALBERT,
1999).

2.2 Fisher Vector

O Fisher Vector (FV) é um método de caracterizagdo usado principalmente para clas-
sificacdo de imagens. O processo de aplicacdo do FV se inicia com a extracdo de descritores
locais da imagem para depois serem ajustados a um modelo probabilistico generativo, tipi-
camente um Modelo de Mistura de Gaussiana (GMM), resultando em um vocabulario visual
probabilistico (PERRONNIN; DANCE, 2007). Em seguida, calcula-se o gradiente do loga-
ritmo da probabilidade dos descritores em relacao aos parametros do GMM. Esses gradientes
s3o, entdo, concatenados e formam o FV, que representa a imagem para um classificador
(SANCHEZ et al| 2013).

Esse método € uma alternativa a técnica de codificagdo Bag of Visual Words (BoVW)
para classificagdo e recupera¢do de imagens. O BoVW, derivado do Bag of Words (BoW), é
uma técnica que representa imagens como "sacos” de palavras visuais, desconsiderando a ordem
ou a disposicao espacial. O vocabulario é construido agrupando o conjunto de descritores locais
da imagem pelo algoritmo k-means, tipicamente. Cada grupo formado representa uma palavra

visual do vocabuldrio. A representacdo final de uma imagem é obtida contando quantas
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vezes cada palavra visual do vocabuldrio aparece na imagem, resultando em um vetor de

caracteristicas que representa a frequéncia das palavras visuais na imagem.

O FV se torna vantajoso pois, utilizando vocabuldrios compactos, pode gerar repre-
sentacoes informativas de alta dimensionalidade sem abrir m3o da generalizacdo. Ele codifica
ndo apenas a contagem probabilistica de ocorréncias, mas também estatisticas de ordem su-
perior, resultando em uma representacdo mais eficiente, exigindo vocabularios menores para
alcangar alto desempenho (PERRONNIN; DANCE, 2007; SANCHEZ et al., 2013).

Em seguida, serd explicado mais detalhadamente o processo de aplicacao do FV,
ilustrado na Figura [4]

Figura 4 — Ilustragao do processo de aplicacao do Fisher Vector em imagens

Extracdo de descritores locais Ajuste: GMM Fisher Vector Encoding

| v
> X={x]’x2)-~~’xn} —> GMM FV

Classificador

Y
Y

Imagem \ 4

Y
V log vy(x,)
IR

Y

Vetor normalizado
de gradientes concatenados

Vocabulario (v)

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.1 Modelo de Mistura Gaussiana

Representado na Figura[5, um GMM assume que os dados observados sdo gerados por
uma combinagdo linear de varias distribuicdes gaussianas (também denominadas distribuigdes
normais), ou seja uma mistura de gaussianas (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, [1977)).

Formalmente, para um conjunto de dados X = {xy,xs,...,2,}, onde x, é um
vetor de observacido de d dimensdes, a funcdo de densidade de probabilidade de misturas de

gaussianas de X é modelada como:

K
p(X[0k) =Y mod(X|0), (2.9)
k=1
onde:
e O vetor © = (my,...,mk,01,...,0k) representa os pardmetros do modelo, para K

componentes, isto é, o ndmero de distribui¢Ges (ou clusters).
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Figura 5 — Exemplo de uma mistura de trés distribuicoes gaussianas

0.6 4

0.54

0.4+

plx)

0.34

0.2 4

0.1

0.04

Fonte: Elaborado pelo autor

K
e O peso, 7, é a probabilidade de escolha do componente k, tal que Zﬂk = 1.

k=1
o O(X|0r) = &(X|p, Xk) define a fun¢do de densidade de probabilidade de uma distri-

buicdo gaussiana, com média y; e matriz de covariancia X, definida por:

(Tl i, Si) = ——5—— e 2O TES @) (2.10)
(2m) 2 g2
No estdgio inicial do treinamento do modelo, é necessario decidir o niimero de com-
ponentes, K. Para realizar essa tarefa, pode-se adotar varias abordagens, incluindo: conhe-
cimento do dominio e critérios estatisticos. Conhecimento do dominio baseia-se em utili-
zar conhecimento prévio dos dados ou do problema para determinar um nidmero adequado.
Critérios estatisticos, como o BIC (Bayesian Information Criterion) e o AlC (Akaike Informa-
tion Criterion), sdo usados para comparar modelos, penalizando modelos mais complexos, e,
ao final, auxiliando na tarefa de escolher o ndmero adequado de componentes (SCHWARZ,
1978; AKAIKE, 1974).

Os parametros do GMM (médias, covariancias e pesos) geralmente sdo inicializados
aleatoriamente ou por métodos heuristicos, isto € investigacdoes baseadas em aproximacgao

progressiva.

Depois da inicializacao dos parametros, se iniciam duas etapas iterativas, que compdem
o algoritmo de Expectativa-Maximizagdo (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, [1977)), usado

para estimar e atualizar os parametros do GMM:

e Expectativa (E-step): para cada ponto x,, calcula-se a probabilidade z,; do ponto

pertencer ao componente k:
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Tpd(x,|0
V(znk) = de)( 6e) (2.11)
Zj:l Ti0(2n]0;)
O E-step calcula as probabilidades usando as estimativas atuais dos parametros do GMM.
As probabilidades sdo comumente chamadas de "responsabilidades” (DEISENROTH;

FAISAL; ONG, [2020)) das distribuicBes gaussianas. Elas sdo representadas pelas varidveis

Znk, onde n é o indice do ponto de dados, e k é o indice da distribuicao gaussiana. A
responsabilidade mede o quao responsavel pelo n-ésimo ponto de dados é a k-ésima
distribuicdo gaussiana. O teorema de Bayes (1763)) é utilizado nessa etapa, jd que ele

trata de probabilidades condicionais.

e Maximizacdao (M-step): nessa etapa, as responsabilidades das distribuigdes gaussia-

nas, obtidas no E-Step, sdo utilizadas para atualizar as estimativas dos pardmetros do

GMM:
1 N
™ = > ) (2.12)
n=1
N

ZnNzl ’V(an)

o Dl ) )" 214
En:1 ¥(znk)

O processo de EM é repetido até que haja convergéncia, isto é, quando a mudanca
nos parametros se torna pequena o suficiente ou até que a log-verossimilhanca dos dados, ou

seja, o ajuste do modelo, atinja um maximo.

Dessa forma, com os parametros, obtém-se o vocabulario visual probabilistico que

serd usado no processo de codificacdo do FV.

2.2.2 Entendendo o Fisher Vector

O FV é derivado do Fisher Kernel (FK), que mede a similaridade entre amostras X e
Y usando o gradiente da verossimilhan¢a dos dados em relagdo aos pardmetros (vocabulario)
do modelo generativo (JAAKKOLA; HAUSSLER, [1998). E definido como:

Krr(X,Y) = GY F71GY, (2.15)

onde (G é a funcdo de pontuacido, ou score function, e F' é a matriz de informacao de Fisher,
ou Fisher Information Matrix (FIM).
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A score function Gf € um vetor gradiente que descreve como os parametros A do
modelo u, devem ser ajustados para melhor se adequar aos dados X. Matematicamente, a

score function é representada como:

GY = Vi loguy(X) (2.16)

A FIM F é uma matriz quadrada de dimensao M x M, onde M é o nimero de
parametros no vetor \. E definida como uma maneira de medir a quantidade de informacao que
uma variavel X carrega sobre um pardmetro A de uma distribuicdo que modela X (AMARI;
NAGAOKA, 2000). Nesse caso, ela é a varidncia do score, ou seja, o valor esperado da

informacao observada:
Fy = Epu, [GXGYX] (2.17)

Usando a decomposicdo de Cholesky (LéVY), 1924) da inversa da FIM, FA_1 =L,\'L,,

o FK pode ser reescrito explicitamente como:

Krr(X,Y) =GY'6GY, (2.18)

onde

Esse gradiente normalizado, calculado multiplicando o gradiente pelo fator de norma-
lizacdo L, é chamado Fisher Vector de X, possuindo a mesma dimensionalidade que o vetor
gradiente original G,(X). A diferenga entre os dois se encontra na linearidade: diferentemente
do gradiente original, o FV ¢é linear, sendo vantajoso para a sua aplicacdo em classificadores
lineares (SANCHEZ et al|, 2013).

2.2.3 Aplicando o Fisher Vector

Primeiramente, extrai-se um conjunto de descritores locais da imagem, e, entdo,

ajusta-se um GMM K-componente com pardmetros \ = {7y, g, Lp, k= 1,..., K}:
K
uy(x) = Z Truk(x), (2.20)
k=1

Como descrito por Sdnchez et al|(2013), no processo, assume-se que as matrizes de
covariancia sao diagonais, o que simplifica a modelagem e os calculos. Nesse caso, a matriz
de covaridncia ¥, para o k-ésimo componente é representada por um vetor de variancias o7,

que contém as varidncias de cada dimensao da distribuicdo gaussiana.

Além disso, para garantir que os pesos 7 dos componentes gaussianos formem uma

distribuicao vdlida, isto é, somem a 1 e sejam ndo-negativos, adota-se o formalismo de soft-
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max, conforme descrito por Krapac, Verbeek e Jurie| (2011). A férmula para os pesos é dada

por:
T = f{xp& (2.21)
Zj:l exp(ay)
K
A re-parametrizacao usando a4, da fung¢do soft-max, garante que Zﬂ'k =1
k=1

Apos essas alteracoes, e com o modelo ajustado, calcula-se o gradiente da verossimi-

lhanga dos dados em relacdo aos pardmetros A = {ay, y, o} do GMM. Os gradientes para

os parametros de média, Eq. (2.22)), desvio-padrdo, Eq. (2.23)), e peso, Eq. (2.24)), da mistura

sao 0s seguintes:

Tp —
V. loguy(z,) = 'y(znk)% (2.22)
k
Tn— ui)? 1
Vo, loguy(z,) = v(2nk) [# - —] (2.23)
Vo, logux(z,) = v(2nk) — 7k (2.24)
O FV de um conjunto de descritores X = {z,,n = 1,..., N} é formado concate-

nando os gradientes em relagdo a todos os parametros em um vetor de dimensdo (1 +2D)K:

/

gf:( a1ttt i(K?gX/ 7g}i{[;7g0)'i/77g0)'(};) (225)

M1

onde G¥

X X - _
i Yo, € Gy, sdo definidos por:

X:LN Zk(xt_ﬂk>
Gy \/W_k;fy( n )—Uk , (2.26)

Gr — —— ZN:V(znk) {M - 1} , (2.27)

\/W—k n=1 Ok
1 N
gc)u(k - U= Z(V(an) — Tk), (2.28)
n=1

1 ,
em que \/—_ é o fator L, de normalizacdo para a FIM F) diagonal (SANCHEZ et al., 2013).
Tk

Para melhorar o desempenho, aplicam-se técnicas de normalizacdo como a norma-

lizagdo de poténcia, Eq. (2.29)), e a normalizagdo I», Eq. (2.30), ao FV:



Capitulo 2. Fundamentac¢do e Revisao da Literatura 28

Gy = sign([GX])\/|1GX];] parai=1,...,(1+ 2D)K. (2.29)

_ 9

VO GY

Finalmente, o FV normalizado é usado como vetor de caracteristicas da imagem para

g = (2.30)

classificacdo em um classificador linear, como uma Support Vector Machine (SVM).

2.3  Trabalhos relacionados

Nesta secao sdo apresentados alguns trabalhos que empregam os conceitos apresen-

tados e utilizados neste trabalho.

2.3.1 Redes Complexas

Costa et al.| (2007) possui um trabalho que descreve as medidas de RCs, além de,
em outro trabalho, examinar o impacto e as aplicacées das RCs em problemas do mundo real,
destacando sua contribuicdo tanto para o desenvolvimento tedrico quanto para a resolugdo
de problemas praticos (COSTA et al., 2011). Ap6s uma introducdo aos conceitos e mode-
los principais, sdo analisadas as representacoes, andlises e modelagens de uma variedade de
fendmenos, abrangendo até 22 areas distintas. lIsso demonstra claramente a amplitude do

campo das RCs e sua influéncia em diversas disciplinas.

Em um estudo focado na mecanica estatistica da topologia e dindmica de RCs,
Albert e Barabdsi| (2002) abordam a transicdo de modelagem desses sistemas como grafos
aleatdrios para o reconhecimento de principios organizacionais robustos que regem a topologia
e a evolucao das redes reais. Além deste estudo, Barabdsi possui uma alta gama de traba-
lhos voltados para RCs (BARABASI; ALBERT), 1999; NEWMAN; BARABAZSI; WATTS, [2006;
BARABASI; PSSFAI, [2016)).

O estudo de Ribas et al.| (2022) apresenta uma nova abordagem para a detecgdo pre-
coce da osteoartrite do joelho através da analise de imagens de raios-X. Cada pixel da imagem
é modelado como um vértice e conexdes sao estabelecidas com base em distancias euclidi-
anas. Um conjunto de limiares é aplicado para revelar propriedades de textura especificas.
A partir da funcdo de densidade de probabilidade do grau do vértice, a média, variancia e
outras medidas estatisticas extraidas da rede resultante formam um vetor de caracteristicas,
que é entdo utilizado em experimentos de classificacdo. O método foi comparado a modelos
de aprendizado de dltima geracdo (como AlexNet, VGG e ResNet) e descritores de textura
tradicionais, mostrando-se competitivo e promissor para a deteccao precoce da osteoartrite

do joelho. Os resultados indicam que a abordagem baseada em RC n3o sé consegue modelar
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as caracteristicas principais das imagens de raios-X, como também melhora a separacao entre
grupos controle e de pacientes com osteoartrite, atingindo taxas de acuracia superiores em

comparacao com métodos existentes.

J4 em outra aplicagdo, a pesquisa apresentada por Ribas et al. (2020) introduz um
método de andlise de texturas, combinando RCs e redes neurais randomizadas (RNNs). No
método proposto, a imagem de entrada é modelada como uma RC, cujas propriedades to-
poldgicas, juntamente com os pixels da imagem, s3o utilizadas para treinar redes neurais
randomizadas. Essa abordagem visa criar uma assinatura que represente as caracteristicas
profundas da textura. Os resultados experimentais demonstraram uma precisao superior em
comparac¢do com varios métodos existentes na literatura, indicando que a combinagao das RCs

com as redes neurais pode ser uma abordagem promissora na analise de texturas.

Em outra perspectiva, (Chen et al.| (2024)) apresenta uma abordagem para identificar
vértices influentes em RCs utilizando o modelo Transformer (uma arquitetura de rede neural
conhecida por sua abordagem de atencao, permitindo a captura de relacdes complexas entre
elementos em uma sequéncia de dados, sem depender de estruturas sequenciais convencionais).
Este método aborda as limitacoes dos algoritmos de aprendizado profundo atuais, que muitas
vezes tém dificuldades em agregar informac¢des de vizinhos em RCs. Incorporando informagdes
especificas dos vértices e dos vizinhos na sequéncia de entrada, o modelo proposto identifica
eficazmente os vértices influentes. A metodologia foi testada em 9 redes sintéticas e 12
redes reais, demonstrando melhorias significativas na precisio em comparacao com métodos
existentes, especialmente nas redes Netscience e Faa. Este avanco possui potenciais aplicacoes
em diversas areas, incluindo supressao de rumores, deteccdo de comunidades e deteccdo de

surtos de doencas.

De outra maneira, demonstrando a interdisciplinaridade das aplicagdes de RCs, o tra-
balho de Wu, Jing e Wang| (2024) aborda e quest&o da segurang¢a da Internet das Coisas (loT)
a partir da perspectiva da observabilidade em RCs, explorando a capacidade de reconstruir
os dados completos da rede a partir de informacdes parciais dos vértices. Os resultados do
estudo sugerem que essa abordagem pode representar um primeiro passo promissor para lidar
com questOes de seguranca na loT, embora reconhecam a simplificacdo da estrutura da rede

loT, que pode nao capturar todas as suas complexidades reais.

J& o estudo de [Zhang et al.| (2024)) se foca em uma nova métrica para identificar a
centralidade de intermediacao em redes complexas, baseada na topologia da rede e na dinamica
dos fluxos de informagao. Esta métrica, que combina aspectos estruturais e dindmicos, foi
testada em diversas redes, demonstrando ser mais eficaz do que as métricas tradicionais em
identificar vértices chave para a conectividade e robustez da rede. Os resultados sugerem
que a nova métrica pode oferecer uma compreensao mais profunda da influéncia dos vértices
na propagacao da informacdo e na estabilidade das redes complexas, com potencial para

aplicagGes em areas como redes sociais, biologia de sistemas e infraestruturas criticas.
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2.3.2 Fisher Vector

Os estudos de Sanchez et al.|(2013) sobre o FV apresentam contribui¢des significativas
para a drea de processamento e andlise de imagens. Ao estender o método de BoVW, o
FK combina abordagens generativas e discriminativas, oferecendo melhorias na precisdo da
classificagdo de imagens. Além disso, ao aplicar FV na recuperacdo de imagens em larga
escala, os estudos demonstram que os FVs comprimidos sdo altamente eficazes, superando
abordagens anteriores baseadas em BoVW comprimidos. Por fim, ao propor o FV como uma
estratégia alternativa para a codificacao de patches em imagens, os estudos mostram que essa
abordagem oferece eficiéncia computacional, excelente desempenho mesmo com classificadores

lineares simples e capacidade de compress3o sem perda significativa de precisdo (PERRONNIN
et al., [2010; PERRONNIN: SANCHEZ; MENSINK, 2010).

Partindo para uma abordagem mista, o estudo de (Chandrasekhar et al | (2016]) prop&e
uma avaliacao abrangente e sistemdtica dos descritores globais de imagem, FVs e redes neurais
convolucionais (CNNs), para recuperagdo de instancias de imagem. A pesquisa compara o
desempenho desses descritores em multiplos conjuntos de dados publicos e critérios diversos,
demonstrando que nenhum descritor é consistentemente superior ao outro e que ganhos de

desempenho geralmente sdo obtidos ao utilizar ambos em conjunto.

Ja o trabalho de Gémez-Sirvent et al. (2022) examina a classificagdo de defeitos em
wafers semicondutores a partir de imagens de microscopia eletronica de varredura, com foco no
uso de CNNs e vocabularios visuais como descritores. Ao comparar o desempenho das CNNs
com a codificacdo do FV, observa-se que esta ultima é mais eficiente computacionalmente
e produz melhores resultados de classificagdo. Os vocabuldrios visuais demonstram ser uma
alternativa vidvel, alcancando uma precis3o de até 93,13% na classificacdo dos defeitos. Apesar
de apresentar disparidades na classificacdo entre diferentes classes de defeitos, o FV ainda se

mostra util e eficaz na identificacdo dos mesmos.

Em uma aplicago similar a deste trabalho, o artigo de Aslan et al. (2015]) apresenta
um sistema de deteccao de quedas utilizando a caracterizacao de quedas baseada em contornos
de imagens de videos, utilizando o classificador SVM. Caracteristicas CSS (Curvature Scale
Space) dos contornos sdo codificadas usando o FV. Testes no conjunto de dados SDUFall
mostram uma precisdo de deteccdo de quedas de até 88,83%, superando métodos anterio-
res baseados em Bag-of-Words. Esta abordagem oferece melhorias significativas em termos
de precisao e eficiéncia computacional para a deteccdo automdtica de quedas em videos de

profundidade.

Além dos estudos relacionados a aplicagdo do Fisher Vector (FV) em processamento e
analise de imagens, a literatura também apresenta contribui¢des relevantes no uso dessa técnica
para a deteccdo de distirbios de voz. O trabalho de Yagnavajjula et al| (2022) investiga o

potencial do FV na detecgcdo automitica de disttirbios de voz de origem neurolégica (NVDs).
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Neste estudo, os autores extraem caracteristicas cepstrais, como Mel-Frequency Cepstral Co-
efficients (MFCCs) e Perceptual Linear Prediction Cepstral Coefficients (PLPCCs), tanto do
sinal de voz aclstico quanto do sinal de fonte glotal estimado por meio de filtragem inversa.
Os descritores locais s3o entao convertidas em descritores globais utilizando a codificagdo por
FV. Os resultados indicam que o uso do FV leva a uma melhor identificagdo de pessoas com

NVDs, em comparacao com a codificacao temporal convencional.

Outro estudo relevante é o de HM, Karjigi e Sreedevi (2023), que também explora o
uso do FV para a deteccdo de distlrbios de voz, desta vez em um contexto de reconhecimento
de fala. Neste trabalho, os autores extraem MFCCs e PLPCCs dos sinais de voz e os codificam
usando o FV para obter descritores globais. Esses descritores s3o entdo utilizados para treinar
um classificador SVM, que demonstra um desempenho superior na detecgdo de vozes sauddveis

e patolégicas em comparagdo com a codificagdo temporal.

2.3.3 Analise de contornos

No dmbito geral da andlise de contornos, o estudo de Purnomo et al.| (2024) apre-
senta uma analise detalhada do tamanho e forma de particulas de diferentes transportadores
de oxigénio a base de ferro em diferentes graus de oxidacdo. Os autores utilizaram a técnica
de andlise de imagem dindmica (DIA) para examinar a distribuicdo de tamanho, esfericidade
e razdo de aspecto das particulas. Jad a pesquisa de Brophy et al.| (2024) apresenta uma
abordagem para classificacdo de dentes fdsseis da familia Bovidae usando andlise de contornos
elastica. Os autores derivam caracteristicas de contornos e as utilizam para classificar den-
tes de bovideos usando abordagens de aprendizado de maquina. Por fim, |Yu et al.| (2024)
apresenta uma abordagem para identificar popula¢des do peixe Konosirus punctatus nas dguas
costeiras da Coreia, utilizando analise do contorno dos otdlitos e comparagdo de parametros

de crescimento.

De maneira semelhante ao que sera feito na primeira etapa deste trabalho, o estudo de
Backes, Casanova e Bruno (2009) propde um método para andlise e classificacdo de contornos
baseado em RCs. O método modela o contorno como uma RC, onde cada ponto do contorno
é um vértice e as conexdes entre os vértices sao definidas pela distancia euclidiana entre os
pontos. Métricas da teoria de RCs, como grau médio, grau maximo e entropia, s3o entao
calculadas em diferentes limiares da RC para gerar um vetor de caracteristicas que representa

0 contorno.

O método foi avaliado em trés bases de dados: contornos genéricos com variagdes
estruturais, peixes com rotacoes e escalas, e folhas. Os resultados mostraram que os descritores
propostos baseados em grau da RC superam métodos tradicionais como descritores de Fourier,
momentos de Zernike, descritores de curvatura e dimensao fractal multi-escala em termos de
taxa de acerto na classificacdo. O método também apresentou propriedades desejaveis como

invariancia a rotacao e escala, tolerancia a ruido e robustez a degradacdo parcial do contorno.
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Ja a pesquisa apresentada por (RIBAS; NEIVA; BRUNO, [2019)) apresenta a Distance
Transform Network (DTN) para andlise de contornos, combinando a robustez das RCs com a
riqueza de informacdes da transformada de distancia euclidiana. A técnica comeca gerando um
mapa de distancia aplicando a transformada de distancia euclidiana em cada contorno. Cada
raio de dilatacdo é modelado como uma RC, e as medi¢coes de grau da evolucdo dinamica da
RC s3o usadas para caracterizar o contorno. Um vetor de caracteristicas robusto é composto
pelas caracteristicas de diferentes raios de dilatacdo. Testes em sete bases de dados, incluindo
contornos naturais como otélitos e folhas, demonstraram que a DTN ¢é eficaz na classificagdo
de contornos, mostrando taxas de sucesso superiores aos métodos existentes na literatura. As
vantagens incluem robustez contra degradacao e ruido, e tolerancia a variagdes na escala e

orientacao dos contornos.

Avangando mais nos métodos, o trabalho de |Ribas e Bruno (2024) apresenta uma
nova abordagem para andlise e classificacdo de contornos a partir de imagens, utilizando redes
neurais randomizadas (RNNs) aplicadas em mapas de caracteristicas topoldgicas derivados
de uma estrutura de RC. A metodologia propde modelar o contorno como uma RC, compu-
tando suas medidas topoldgicas através de uma estratégia de evolucao dinamica. As medidas
topoldgicas resultantes sao incorporadas em uma representacao matricial chamada Mapa de
Caracteristicas Topoldgicas (TFM). A RNN é entdo usada para aprender representacOes a
partir do TFM através de uma estratégia de janela deslizante. Os resultados experimentais
mostram melhorias significativas no desempenho da classificacao de contornos, incluindo a
robustez ao ruido e invaridncia a transformacoes de escala e rotacdo. Esta técnica foi testada
em dois conjuntos de dados genéricos e no reconhecimento de folhas de plantas, obtendo alto

desempenho nessas tarefas.
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3 Materiais e métodos

Este capitulo tem como objetivo descrever os principais materiais e métodos utilizados
na etapa de configuracdo experimental, a fim de fornecer uma visdo mais aprofundada a
respeito dessa importante etapa. S3o apresentadas as bases de dados escolhidas, classificadores

utilizados, validacGes e métricas de desempenho adotadas e ferramentas usadas no processo.

3.1 Bases de dados de contornos

A fim de avaliar a proposta deste trabalho, foram utilizadas seis bases de dados de
imagens de contornos: Kimia, ETH-80, Otolith, Aforo otolith, Portuguese Leaves e USP

Leaves.

3.1.1 Kimia

Formada por 99 contornos genéricos divididos em 9 classes, exemplificadas na Fi-
gura |§] As imagens (PNG) foram obtidas por projecdes de contornos 3D, o que gera certa
degradacdo em algumas partes. Além disso, algumas amostras s3o rotacionadas, o que con-
tribui para a complexidade da analise (SEBASTIAN; KLEIN; KIMIA| 2004).

Figura 6 — Exemplo das 9 classes da base de dados Kimia, sendo elas: (a) quadriupede,
(b) coelho, (¢) homem, (d) ave, (e) méao, (f) jato, (g) raia, (h) ferramenta e (i)
peixe.

() (b) (© (d)

(e ® (2 () ®

Fonte: Sebastian, Klein e Kimia (2004)
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3.1.2 ETH-80

A base de dados ETH-80 contém 3280 imagens PNG separadas em 8 classes, podendo
ser objetos feitos por humanos ou objetos naturais, ambos em diferentes estilos, inclusive re-
presentacdes em diferentes pontos de vista, como demonstrado na Figura[7] Essa organizagdo
permite que, para cada tipo de objeto, os contornos obtidos sejam bem diferentes, devido a
variancia de rotacdo adicionada (LEIBE; SCHIELE| 2003).

Figura 7 — Quatro variagoes para as oito classes da base de dados ETH-80, contendo
imagens de contornos de (a) magas, (b) carros, (c¢) vacas, (d) canecas, (e)
cachorros, (f) cavalos, (g) peras e (h) tomates.

(a) ' (e)
© 1 (2
(d) \ (h)

Fonte: |Leibe e Schiele| (2003])

3.1.3 Otolith

Encontradas no labirinto do ouvido interno dos peixes, os otdlitos sdo estruturas
compostas por cristais de carbonato de cdlcio. Essas formacdes desempenham um papel
importante na taxonomia, sendo amplamente utilizadas para a identificacdo e classificacdo de
diferentes espécies de peixes, devido as suas caracteristicas morfoldgicas especificas que variam
entre as espécies. Exemplificada na Figura[§] a base de dados contém imagens PNG de otdlitos
de 14 espécies pertencentes a trés familias: Engraulidae, Sciaenidae e Ariidae. As imagens
foram capturadas utilizando um estereomicroscépio (Olympus DP25FW, com ampliagdo de
6,3x) e uma camera digital, registrando diferentes posi¢des das estruturas (SALIMI et al.,
2015)).

3.1.4 Aforo otolith

Oferecida pela AFORO (LOMBARTE et al., 2006)), esta base de dados para reconhe-

cimento de peixes é um catalogo online de imagens BMP de otdlitos. Para o experimento,
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Figura 8 — Contornos de otélitos de quatorze espécies de peixes, retirados da base de

dados Otolith.

(AriMac) (HexSag) (OstMil) (Setipinna) (Coilia) (JohBel)
(OtoRub) (Thryssa) (CryTru) (JohCar) (PanMic)
(DenRus) (Nemcae) (PliArg)

Fonte: Salimi et al.| (2015)

foram utilizadas 180 imagens de contornos de otdlitos de 20 espécies diferentes, como de-

monstrado na Figura [9

Figura 9 — Contornos de otdlitos de vinte espécies de peixes, retirados da base de dados
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Fonte: [Lombarte et al.| (2006])

3.1.5 Portuguese Leaves
Esta base de dados, apresentada em Silva, Marcal e Silva (2013), possui, ao todo,
340 imagens BMP de folhas de 30 espécies diferentes, exemplificadas na Figura [I0] A base

de dados original contém imagens RGB e binarias. Para este experimento, foi utilizada a base
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de dados modificada em |Ribas, Neiva e Bruno (2019)), onde os contornos foram extraidos
utilizando o Matlab.

Figura 10 — Contornos de folhas de 30 espécies diferentes, retirados da base de dados
Portuguese Leaves.

01) 02) (03) (04) (05) (06) 07) (08) (09) (10)

(11) (12) (13) (14 (15) (16) W)) (18) (19) (20)

21 (22) (23) 24) (25) (26) (27) (28) (29) (30)

Fonte: |Silva, Marcal e Silval (2013)

3.1.6 USP Leaves

Base de dados criada por pesquisadores da Universidade de Sdo Paulo (BACKES; CA-
SANOVA; BRUNO| 2009), contendo 600 imagens PNG de 30 espécies de folhas, demonstradas
na Figura[11] A classificagdo dessa base de dados é uma tarefa desafiadora, ja que diferentes
espécies de plantas podem conter contornos de folhas parecidos. Ademais, sobreposices nos

contornos podem acontecer, devido ao processo de digitalizacao das imagens.

Além disso, para que seja possivel avaliar a robustez do método a variancia de rotagao,
escala e ruido, esta base também possui conjuntos suplementares com as seguintes carac-

teristicas:

e Rotacdo: Contém imagens rotacionadas a 7, 35, 132, 201 e 298 graus, gerando um

novo conjunto com 3600 contornos.

e Escala: Conjunto com imagens em escalas de 125%, 150%, 175% e 200% em relacdo
as imagens originais, resultando em uma base diferente, agora com as imagens originais

e em diferentes escalas.

e Ruido: Neste conjunto, diferentes niveis de ruido uniforme soram adicionados as imagens,
seguindo um intervalo [—I...!], onde [ é o nivel de ruido. Serdo adotados 4 niveis neste

experimento, o que resulta em 80 novas imagens para cada classe.
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Figura 11 — Contornos de folhas de 30 espécies diferentes, retirados da base de dados USP

Leaves.

A\ M\ /N A A\\ . Vi

() S | ) 0 () ( o O () O

\__/ \\,/ﬂ\-// " U \\// \/

(01) (02) (03) (04) (05) (06) (07) (08) (09) (10)
N A N /\ ,J,\ R

(11) (12) (13) (14) (15) ae (171 18 (19  (20)
/N N 2N )

//\\\ A / \\ /\\ / /\\ /,,\\\ A~
OOy Iy L)) ) ) = () O
e NN N \ / \/ \ L/ N/ ‘\‘y/
21 (22) (23) (24) (25) (26) 27) (28) (29) (30)

Fonte: Backes, Casanova e Bruno| (2009)

Exemplos de conjuntos para avaliacdo da robustez do método sdo apresentados na Figura [12]

Figura 12 — Base USP Leaves Exemplos de amostras modificadas. (a) rotacionadas, (b)
dimensionadas e (c¢) com ruido.
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@ /™

Fonte: Ribas e Bruno (2024)), Backes, Casanova e Bruno| (2009)

3.2 Classificadores

Para fins de teste e, depois, validacdo, o vetor de caracteristicas obtido sera utilizado
em classificadores, a saber: Support Vector Machine (SVM) e Linear Discrimant Analysis
(LDA)
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3.2.1 Support Vector Machine

O SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado que é usado tanto para clas-
sificacdo quanto para regressdo. O objetivo do SVM ¢é encontrar um hiperplano no espaco de

caracteristicas que melhor separe as classes dos dados de treinamento (CORTES; VAPNIK|
1995; BURGES, (1998)).

Em termos simples, o SVM mapeia os dados de entrada para um espaco de carac-
teristicas de alta dimensionalidade onde é mais facil encontrar um hiperplano de separacdo. O
SVM entdo determina o hiperplano 6timo que maximiza a margem entre as classes, permitindo

uma boa generalizacido para dados n3o vistos.

3.2.2 Linear Discrimnant Analysis

O LDA é um método de aprendizado supervisionado utilizado para a classificacdo de
padroes que busca encontrar a melhor combinacao linear das caracteristicas, maximizando a
separac¢ao entre as classes e minimizando a dispersao intra-classe. Em resumo, o LDA maximiza
a separabilidade entre classes, permitindo uma melhor compreensao da distribuicdo dos dados
e uma classificagdo mais precisa (FISHER, 1936; BALAKRISHNAMA; GANAPATHIRAJU,
1998)).

3.3 Validagao e métricas de desempenho

Com o objetivo de medir o desempenho da performance do método proposto, foi
adotada a técnica de validagdo cruzada k-fold estratificada. Adicionalmente, algumas métricas

foram utilizadas, como a acuracia e desvio-padrao.

3.3.1 Validagao cruzada K-Fold estratificada

O validacdo cruzada k-fold é uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de
generalizacao de um modelo de aprendizado de maquina. Nesse método, o conjunto de dados
é dividido aleatoriamente em K subconjuntos mutuamente exclusivos, chamados de folds. O
modelo é treinado K vezes, sendo treinado em K — 1 folds e testado na fold restante em
cada iteragdo (KOHAVI, |1995).

A variacdo dessa técnica que serd usada neste trabalho é a validacio cruzada k-fold
estratificada, que visa melhorar a representatividade das folds em relacdo ao conjunto de
dados original. No método tradicional, os dados sdo divididos aleatoriamente em k folds,
o que pode resultar em folds com distribuicdes de classes significativamente diferentes do
conjunto de dados original, especialmente em casos de desbalanceamento de classes. O k-fold
estratificado aborda esse problema garantindo que cada fold tenha aproximadamente a mesma

proporcao de cada classe presente no conjunto de dados completo. Isso é importante para
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obter uma avaliagdo mais precisa do desempenho do modelo, pois evita vieses que podem

ocorrer devido a ma representacao das classes em algumas folds.

3.3.2 Matriz de confusao:

Uma matriz de confusao é uma ferramenta que fornece a visualizacdo do desempe-
nho de um classificador, no ambito do aprendizado de maquina. Essa matriz fornece uma

representacdo clara das previsGes feitas pelo modelo em comparacdo com os valores reais.

A matriz de confus3o é estruturada como uma tabela que apresenta, para cada classe,

as frequéncias dos seguintes resultados:

e Verdadeiro positivo (VP): Nidmero de insténcias positivas corretamente classificadas
pelo modelo. Ou seja, é o numero de vezes que o modelo previu a classe positiva

corretamente.

e Falso positivo (FP): Nimero de instancias negativas incorretamente classificadas como
positivas. Isso ocorre quando o modelo prediz a classe positiva para uma instancia que

é negativa.

¢ Verdadeiro negativo (VN): Ndmero de instancias negativas corretamente classificadas
pelo modelo. Representa o nimero de vezes que o modelo previu a classe negativa

corretamente.

e Falso negativo (FN): Nimero de instancias positivas incorretamente classificadas como
negativas. Isso ocorre quando o modelo prediz a classe negativa para uma instancia que

é positiva.

3.3.3 Acuracia

A acuricia (ACC), estimada do modelo em cada interacdo k é calculada como o
numero total de classificacOes corretas dividido pelo nimero total de instancias no conjunto

de dados. Esse valor é uma estimativa da capacidade do modelo de generalizar para novos
dados.

Nimero de classificacdes corretas VP + VN

ACC = —
cc Numero total de classificacGes VP + VN + FP + FN

(3.1)

A acuracia média do modelo, portanto, é calculada como:

k
1
ACC = = 3 ACC 3.2
k; (3.2)
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3.3.4 Desvio-padrao

O desvio padrdo (DP), o, fornece uma medida da variabilidade das acuracias entre

as diferentes folds, indicando a estabilidade do modelo, e pode ser calculado como:

k
o= ﬁ " (ACC; — ACC)? (3.3)

i=1

3.4 Ferramentas

Algumas ferramentas foram necessdrias para a implementagdo da abordagem pro-
posta. A linguagem de programacao escolhida foi o Python, juntamente com algumas biblio-

tecas que se adequam a solugao.

3.4.1 Python

A linguagem Python é interpretada, interativa e orientada a objetos. Por ser interpre-
tada, executando o cdédigo linha a linha, torna-se facil encontrar rapidamente os erros. Além
disso, devido a sua tipagem dindmica, a codificagdo é acelerada, pois n3o é necessario especi-
ficar os tipos das variaveis. Ademais, Python pode ser executado em varias plataformas, como
Linux, Mac e Windows, e, por ser um software livre, pode ser compartilhado e modificado,

resultando em uma linguagem constantemente aperfeicoada (ROSSUM; DRAKE]| 2009).

No entanto, um ponto negativo a ser considerado é que a execu¢ao de cédigo Python
pode ser mais lenta em comparacdo a outras, como C ou C++4, que sdo compiladas. Apesar
dessa desvantagem, a facilidade de uso, a legibilidade do cédigo e a diversidade de bibliotecas

disponiveis justificam a escolha por Python.

3.4.2 Bibliotecas Python

Python é conhecido por ter uma grande quantidade de bibliotecas, abrangendo os mais
diversos tipos de aplicacdes. Estas foram as principais bibliotecas utilizadas na implementacao
deste trabalho:

e NumPy: Uma biblioteca essencial para computacdo cientifica, oferecendo suporte a
arrays e matrizes multidimensionais, fornecendo uma ampla gama de fungdes otimizadas

para operaces rapidas sobre essas estruturas (HARRIS et al., 2020).

e Scikit-learn: O Scikit-learn é uma biblioteca open source de aprendizado de mdquina
que oferece suporte a algoritmos de aprendizado supervisionado e n3o supervisionado.
Além disso, auxilia no pré-processamento de dados, selecio de modelos e avaliacao

de desempenho, por exemplo, facilitando a implementacdo de solucdes de aprendizado
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de maquina (PEDREGOSA et al,, 2011). Esta biblioteca foi utilizada nas tarefas de

classificacdo e validac3o deste trabalho.

e scikit-image: Voltado ao processamento de imagens e baseada no NumPy, o scikit-image
oferece algoritmos para tarefas como filtragem, segmentacao, transformacao geométrica,
restauracdo, andlise de regides e detecgdo de bordas (WALT et al., [2014)). Neste traba-

lho, esta biblioteca foi importante para a implementacdo do Fisher Vector.

e Joblib: O Joblib é uma biblioteca voltada para a execugdo de tarefas que envolvem
computacao intensiva, especialmente em cendrios de paralelizacao. Ela é comumente
utilizado para melhorar o tempo de execucdo de tarefas de machine learning e proces-
samento de dados (Joblib Development Team, 2024)).

e Pandas: Uma biblioteca para manipulacado e anédlise de dados, permitindo a realizagdo de
tarefas como limpeza de dados, agregacdo, filtragem e andlise estatistica, por exemplo.
Sua compatibilidade com formatos de dados como CSV, Excel e SQL a torna uma
ferramenta essencial para ciéncia de dados e andlise exploratéria (MCKINNEY et al.|

2010)). Neste trabalho, esta biblioteca foi utilizada na analise de pardmetros.

e Matplotlib: O Matplotlib é uma biblioteca utilizada na criagdo de visualizacdes de da-
dos 2D, auxiliando na geracdo de graficos estdticos, animados e interativos. E uma
ferramenta relevante para exploragdo e andlise de dados (HUNTER, [2007)). Assim como
a biblioteca Pandas, a Matplotlib foi utilizada na andlise de parametros, auxiliando na

visualizacdo dos dados obtidos.

3.5 Métodos de classificacio de contornos comparados

E de fundamental importancia que novos métodos tenham seus resultados comparados
com métodos ja conhecidos e estabelecidos na literatura. Portanto, na Se¢do[5.2], os métodos

descritos nesta secao serao comparados com a abordagem proposta.

e Representacdes Complexas para Analise de Contorno (CRSA): Assim como neste
trabalho, este método modela o contorno como uma rede complexa. S3o incorporadas
caracteristicas topoldgicas da rede por meio de Mapas de Caracteristicas Topoldgicas
(TFMs), que sdo gerados a partir da evolugdo dindmica da RC. No processamento desses
mapas, s3o utilizadas Redes Neurais Randomizadas (RNNs), adotando uma abordagem
de janela deslizante. Os pesos treinados da camada de saida das RNNs sao utilizados
como vetor de caracteristicas (RIBAS; BRUNO, 2024).

e Rede de transformada da distancia (DTN): Utiliza-se o mapa de distancia da
imagem modelada como RC, obtido ao aplicar a transformada da distancia Euclidiana e

limita-se os pixels a um raio de dilatacao r. Descritores de grau para diferentes valores
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de limiares da evolugao dinamica e raios de dilatagao sao usados para obter o vetor de
caracteristicas (RIBAS; NEIVA; BRUNO, 2019).

e C.N. degree: Neste método, a imagem, também modelada como uma rede complexa,
passa pela evolu¢ao dindmica por meio de limiares, tendo seus descritores de grau e grau

conjunto (joint degree) extraidos e concatenados para formar o vetor de caracteristicas
final (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009).

e Descritor de Fourier: Aplica-se a transformada espectral ao contorno da imagem e
utiliza-se os coeficientes resultantes para a extracdo de caracteristicas. Nos experimen-
tos realizados, foram selecionados os 20 coeficientes mais relevantes do espectro como
representacdes das caracteristicas da imagem (OSOWSKI; NGHIA| 2002).

e Descritores de curvatura: Este método consiste em analisar o contorno como uma
curva, com o objetivo de extrair descritores, como pontos de maximo e minimo, que cap-
turam caracteristicas relevantes, como altera¢des na direcdo do contorno (WU; WANG,
1993).

e Momentos de Zernike: Esta técnica calcula um conjunto de momentos de Zernike da
imagem, de ordem 0 a 7, a fim de usad-los como vetor de caracteristicas. O método se
destaca por ser invariante a rotagdo (ZHENJIANG, [2000).

e Dimensao fractal multi-escala: A dimens3o fractal, neste método, permite capturar a
complexidade do contorno, que é modelado como uma curva. O vetor de caracteristicas
resultante é composto pelos 50 pontos mais significativos do contorno, resultando em
uma representacdo unidimensional do objeto (TORRES; FALCAO; COSTA, 2004).

e Anadlise de segmento: Baseia-se na descricao do contorno por meio de estatisticas
de segmentos de linha reta. Ele considera porcoes de pontos continuos e calcula o
comprimento da linha reta entre os pontos extremos dessa porcao, calculando também
a média e o desvio padrdo para cada segmento (JUNIOR; BACKES, 2015).

e Descritores angulares de RCs (ADCN): Também fundamentado em RCs, este
método analisa o angulo formado pelos pontos do contorno. Aplica-se uma evolugdo
dindmica e cria-se um histograma dos angulos calculados. Os resultados demonstram

robustez a rotac3o, escala, degradag3o e ruido (SCABINI et al., 2017).
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4 Abordagem proposta

Neste capitulo, é apresentado o método proposto para a realizacao dos experimentos
e a obtencao dos resultados, com a descricao detalhada de cada etapa. A metodologia desta

abordagem é composta por diversas fases, conforme ilustrado no diagrama da Figura [13|

Figura 13 — Tlustracao da metodologia adotada na abordagem proposta.

Conjunto de treino

| > Vetor de
Descritores caracteristicas

RC de vértices A

Imagens I

L. . Métricas de
GMM FV Classificador

Descritores Forr)
RC de vértloes caracteristicas

7 v
_L) [ Vetor de

Conjunto de teste

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1 Visao Geral

Como ilustrado na Figura [I3] primeiramente, o conjunto de imagens é dividido
em treino e teste, seguindo a validacdo cruzada 10-fold estratificada, conforme descrito na
Secdo . Para ambos os conjuntos, as imagens sdo modeladas como RCs (Se¢do , e 0s
descritores de vértices das redes s3o extraidos (Secdo . Em seguida, apenas no conjunto

de treino, um GMM é treinado a partir dos descritores, gerando o vocabulario visual.

Com o vocabulario definido, os Fisher Vectors dos descritores das RCs s3ao calculados
para os conjuntos de treino e teste, utilizando os parametros do GMM, ou seja, o vocabulario
(Segdo . O Fisher Vector calculado representa o vetor de caracteristicas final que é em-
pregado em um classificador (Se¢o . Por fim, sdo calculadas as métricas de desempenho

da classificacdo, permitindo a andlise do desempenho do modelo ao utilizar o Fisher Vector

como vetor de caracteristicas (SegGes a[3.3.4).
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4.2 Modelagem do contorno como RC

Para esta etapa, a metodologia utilizada é a descrita por |Backes, Casanova e Bruno
(2009).

Sendo S o contorno de uma imagem, onde S = [sq,S2,...,5,], S; € um vetor de
forma s; = [x;, ;] com componentes sendo valores discretos que representam as coordenadas
do ponto i do contorno. O objetivo é representar o contorno S como um grafo G = (V, E),
para isso, cada pixel do contorno é representado como um vértice na rede, isto é, S =V. O

conjunto de arestas que conectam os vértices é calculado usando a distancia Euclidiana:

dsir 55) = £/ (@ — 1) + (ui — )2, (4.1)

Assim, a RC é representada por uma matriz N x N ponderada W

wij = W(lws, ws]) = d(s, s5), (4.2)
normalizada para o intervalo [0,1],

%4
W=—— (4.3)
maijjEW
Dessa maneira, inicialmente, a rede é um grafo completo, ou seja, todos os vértices
sao conectados entre si, possuindo o mesmo nimero de conexdes. Entretanto, um grafo
completo ndo se caracteriza como uma RC, ja que n3o ha propriedades relevantes para serem

analisadas. Portanto, é necessario transformar essa rede em uma RC.

A maneira escolhida de transformar essa rede é pela aplicacao de um threshold T},
a fim de produzir novos conjuntos de arestas a rede. Para cada threshold T}, o conjunto de

arestas sera composto por aquelas que possuem peso menor que o valor 7.

4.3 Evolucdo dinamica da RC

Assim como foi descrito por Backes, Casanova e Bruno| (2009)), a caracterizagdo de
uma rede complexa pode ser feita através da caracterizacdo da evolucdo dinamica da rede
por meio da aplicagcdo de diferentes valores de 7; de uma transformagao §. Essa operacao,
representada por A = 67, (W), é aplicada a cada elemento da matriz ponderada W, gerando

a matriz de adjacéncia n3o ponderada A:

i =0 i = 1,
Ag = o, (W) =vw e w{ @977 S Wi =" (4.4)

Clijzl Se Wi < 1T.
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Assim, a caracterizacao é feita utilizando varias transformacdes §, com o threshold
T, sendo incrementado em um intervalo regular T;,., onde, em cada incremento, arestas com

peso maior que o threshold T} sao cortadas, gerando uma evolugdo dindmica dos vértices.

Em um conjunto de thresholds T', um elemento 1} € T' é definido por:

f:T — T, onde
To =Tini | 0 < Tii < 1,

(4.5)
Tiyn = f(1) seTi <Tim <1,
f(l') =T+ TEnCv
onde
1
TEnc = 30 4.6
L (4.6)

sendo NV — 1 o ndmero de incrementos que serdo realizados no intervalo (0, 1), com o
valor N definido pelo usuario. Essa abordagem permite a extracdo de caracteristicas da rede

em diferentes momentos, como demonstrado na Figura (14}

Figura 14 — Evolugao dinamica da RC por um limiar 7; e zoom aplicado na drea: (a) T;
—0,1; (b) Ty = 0,15; (¢) T) = 0,2

a b c

........

...............

Fonte: Backes, Casanova e Bruno| (2009)

Portanto, ao final, obtém se n vetores de descritores de cada vértice da rede complexa
que modela a imagem do contorno. Para cada vértice da evolucao dindmica, sdao obtidos
vetores das medidas de grau, forca e coeficiente de clustering dos vértices, todas normalizadas

para o intervalo (0, 1).

43.1 Grau

Para cada vértice V; da matriz de adjacéncia A descrita em Eq. (4.4)), considerando
o atual valor de threshold Tj, se calcula o grau g do vértice, como descrito na Se¢do [2.1.2]
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ti = [gfl’g?’ ce 79;?”] (4'7)

4.3.2 Forca

Para cada vértice V; da matriz de adjacéncia A descrita em Eq. (4.4), considerando

o atual valor de threshold T}, se considera a forca s do vértice, como descrita na Secdo[2.1.2]
que ja estara presente em W, Eq. (4.2).

Vi= s sl K (4.8)

s PRI 7

4.3.3 Coeficiente de clustering

Para cada vértice V; da matriz de adjacéncia A descrita em Eq. (4.4)), considerando

o atual valor de threshold T}, se calcula o coeficiente de clustering local ¢, como descrito na

Secdo2.1.2

Vi=[ct c? ... e (4.9)

4.4 Obtencdo do vetor de caracteristicas

s

E importante que o processo de obtencdo do Fisher Vector seja bem definido, a fim
de que o método seja agora compreendido e futuramente reproduzido em mais estudos e

aplicagbes. A Figura [15| demonstra esse processo:

a) Contorno: Inicia-se com a imagem de um contorno, binaria, onde os pixels brancos

representam o contorno e os pretos representam o fundo. Esta serd a entrada ao método.

b) Modelagem como RC: A imagem de entrada sera modelada como uma RC e submetida
a uma evolu¢ao dindmica de N — 1 limiares, estruturando o comportamento do contorno

ao decorrer de cada transformacao, assim como descrito na Secdo 4.3

c) Extracdo dos descritores: Com os contornos da evolu¢do dindmica estabelecidos,
extrai-se seus descritores que, neste trabalho, poderdo ser uma combinacdo ¢ entre
grau, forca e clustering. E, a fim de que cada linha da matriz reflita a evolucao dinamica
de um vértice da RC, com dimens3o constante D, é necessario transpo-la. A matriz
transposta de descritores terd uma dimensdao m x D, onde m é a quantidade de vértices
da rede complexa e D é a quantidade n = N —1 de limiares multiplicada pela quantidade

|¢| de descritores combinados.
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D =nx|d| (4.10)

A concatenag3o das linhas ocorre da seguinte forma, considerando que ¢ = [grau, for¢a]

neste exemplo:

t1 to t t1 to t
g1 91 - 9" St s o ST
t1 to tn t1 to tn
92 92 0 gy Sy Sy Sy
o . . (4.11)
t1 to t t1 to t
Im Gm ° Gm Sm Sm " Sm

d) GMM: A matriz transposta m x D sera a entrada para o GMM, que construird o
vocabuldrio. Nessa etapa, é informada a quantidade K de gaussianas. Ent3o, assim
como descrito em Secdo [2.2.1] serdo calculadas as médias p, covaridncias X e pesos
m, nas etapas de E-step e M-step. As médias e covariancias sao calculadas a partir
das linhas da matriz de descritores, que representam as caracteristicas de um vértice no
decorrer dos limiares. Nas matrizes geradas, cada linha representa a distribuicdo dessas
médias e covariancias em cada componente K, resultando em matrizes K x D. O vetor
de pesos, por outro lado tem dimensao K, j& que se trata de uma atribuicao de peso a

cada gaussiana.

e) Fisher Vector: As matrizes de dimensdo K x D de médias u e covaridncias ¥, o
vetor com dimens3ao K de pesos m e a matriz transposta m x D de descritores serdo
a entrada para a codificacdo do Fisher Vector. Nesta etapa, assim como descrito na
Secdo [2.2.3] a matriz de covaridncia Y é re-parametrizada em um vetor de desvios-
padroes o (SANCHEZ et al., [2013)) e o vetor de pesos 7 re-parametrizado em um vetor
« pela fungdo soft-max (KRAPAC; VERBEEK; JURIE| [2011)). Apds isso, sdo calculados
e concatenados os gradientes de verossimilhanca G dos descritores, onde cada linha é
considerada um descritor, em relacdo a todos os parametros fi, 0k, €m um (nico

vetor de dimensdo K (2D + 1), que serd o vetor de caracteristicas final.

Ressalta-se que o processo de ajuste do GMM serd feito somente com as imagens do
conjunto de treino. Assim, o vocabuldrio gerado sera utilizado tanto na codificacao dos

FVs das imagens do conjunto de treino, quanto das imagens do conjunto de teste.
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Figura 15 — Processo de obtencao do Fisher Vector que serd o vetor de caracteristica final
para descri¢ao da evolucao da rede complexa modelando um contorno.
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Elaborado

pelo autor com figuras adaptadas de Ribas e Bruno| (2024))
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5 Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar a andlise dos parametros realizada, se-
guida da comparac¢3o dos resultados obtidos com os métodos descritos na Se¢do[3.5] Ao final,
sao discutidos os resultados para todas as bases de dados, incluindo a analise de invariancia e

robustez do método.

5.1 Analise de parametros

Com o objetivo de fornecer uma avaliagao abrangente do desempenho do método,
foram realizados experimentos em todas as bases de dados, variando o niimero de componentes
K no intervalo de 4 a 24, e variando o valor N de 10 a 70, para definir o incremento dos
limiares. Além disso, foram testadas diferentes combinacGes de descritores para caracterizar
as redes complexas e aplicar a GMM, incluindo as métricas de grau, forca e coeficiente de

clustering.

A Tabela[I]apresenta alguns resultados obtidos com combinagdes diferentes de parametros.
Nela, percebe-se que determinar o melhor parametro é uma tarefa desafiadora, portanto, faz-
se necessaria uma analise de parametros, a fim de que o comportamento do método seja

estudado.

Nesta secdo, sdo investigados os efeitos dos seguintes pardmetros na abordagem
proposta: (i) quantidade K de gaussianas; (ii) valor N para defini¢do de limiares N —1 limiares
no intervelo (0,1); e (iii) combinagdo ¢ de descritores de grau (g), forga (s) e coeficiente
de clustering (c). Para realizar essa andlise, as bases foram separadas em trés categorias:
genéricas, otdlitos e folhas, a fim de compreender o comportamento do método em bases com
contornos similares. Na anélise, foram considerados os resultados obtidos usando a validacao

cruzada 10-fold estratificada e o classificador LDA.

A anadlise inicial teve como foco os parametros K e N, avaliando um conjunto
K = {4,8,10,14,18,20,24} e N = {10, 20, 35,45,60,70}, enquanto a concatena¢do dos
descritores grau, for¢a e clustering foi mantida, resultando em um conjunto ¢ = [g,s,¢|. Ja
em uma segunda analise, com trés parametros K e N escolhidos, passa-se a focar no impacto
do conjunto de descritores ¢ na performance do método. Sendo assim, serdo consideradas
todas as combinacGes entre grau, forca e coeficiente de clustering. A andlise dos parametros
K, N e ¢ é de extrema importancia pois eles determinam tanto a entrada para o calculo do

Fisher Vector quanto a dimensao de sua saida.
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Tabela 1 — Recorte dos experimentos inicias com diferentes combinacgoes de parametros
em todas as bases de dados, demonstrando a porcentagem de acurédcia para os
classificadores LDA e SVM.

K N Descritores ¢ ETH-80 Kimia Aforo Otolith
LDA SVM | LDA SVM LDA SVM

4 10 [grauy] 80.76 86.68 | 96.89 95.89 61.67 66.67
4 70 [grau, forca, clustering] | 88.89 92.26 | 97.89 96.89 76.11  68.33
8 20 [forca 80.15 86.19 | 99.00 96.89 64.44 62.22
10 35 [forga, clustering] 90.18 92.74 | 99.00 96.89 7111 67.22
10 60 [clustering] 90.58 92.29 | 98.00 98.00 7111 7111
14 35 [grau, forcal 90.00 90.67 | 98.89 97.89 70.56 67.22
14 45 [grau, forca, clustering] | 92.71 93.54 | 95.89 96.89 73.89  69.44
18 20 [grau} 87.23 90.58 | 96.89 97.89 75.00 66.11
18 45 [grau, forca, clustering] | 92.93 93.45 | 97.89 96.89 71.11  66.11
20 10 [clustering] 86.62 91.13 | 96.89 98.00 70.00 63.33
20 60 [grau, forgal 90.67 91.40 | 98.89 97.89 70.00 71.67
24 70 [forca] 85.34 86.80 | 97.89 97.89 65.56 62.22
. Otolith Portuguese Leaves | USP Leaves

KN Descritores ¢ LDA SVM |LDA  SVM | LDA SVM
4 10 [grau] 90.81 92.55 | 69.70 76.20 80.50 84.67
4 70 [grau, forga, clustering] | 94.04 92.55 | 74.97 76.74 85.83  88.00
8 20 [forca 92.06 92.29 | 71.17 71.50 80.17 84.17
10 35 [forga, clustering] 96.02 95.03 | 75.59 74.71 8.65  87.67
10 60 [clustering] 96.53 96.02 | 76.16 76.41 85.83 87.50
14 35 [grau, forca) 93.79 90.55 | 79.67 76.45 86.17 88.83
14 45 [grau, forca, clustering] | 95.04 94.54 | 75.30 79.69 85.00 88.50
18 20 [grau] 93.30 93.54 | 76.79 79.15 84.50 87.33
18 45 [grau, forca, clustering] | 94.79 94.04 | 76.45 79.40 87.17 88.17
20 10 [clustering] 94.53 95.28 | 74.44 72.97 85.33  89.00
20 60 [grau, forca] 95.29 92.79 | 79.66 77.35 87.17 88.17
24 70 [forca] 94.79 94.29 | 74.06 74.70 82.83 85.00

5.1.1 Genéricas

Nesta primeira categoria de contornos, estao a base de dados ETH-80 e Kimia. A
Figura contém mapas de calor com as acuracias das bases desta categoria, variando de
acordo com os diferentes valores de K e N. Pode-se observar que, embora a base Kimia possua
bons resultados com valores menores de K e N, ambas bases possuem boa performance com
valores maiores de K e N, que geram um Fihser Vector com maior dimens3o. Portanto, nesta
estapa, foram escolhidos os conjuntos (NN, K') = {(60,24), (70, 24), (70,20)}.

Agora, investiga-se os efeitos das diferentes combinagdes ¢ de descritores (grau, forga
e coeficiente de clustering) na abordagem proposta, considerando os conjuntos de pardmetros
K e N escolhidos. A Tabela [2] demonstra o comportamento do método nas diferentes com-
binagdes de parametros, também estd presente o nimero de caracteristicas obtidas na saida

do Fisher Vector para cada imagem.

Para que o desempenho fosse o melhor possivel tanto para a base Kimia quanto para
a base ETH-80, foi escolhida a combinagdo de pardmetros (N = 70, K = 24, ¢ = [s,¢|). Com



Capitulo 5. Resultados

o1

Figura 16 — Mapas de calor das acurdcias (%) nas bases de dados (a) Kimia e (b) ETH-80
para diferentes valores de K e N, com descritores ¢ = [g, s, ¢|, obtidas com o
classificador LDA e validagao cruzada 10-fold estratificada.
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Tabela 2 — Nimero de features e acurdcias (%) nas bases de dados Kimia e ETH-80 para
diferentes combinacoes ¢ de descritores grau, forca e clustering, nos conjuntos
os conjuntos (N, K) = {(60,24),(70,24),(70,20)}, obtidas com o classifica-
dor LDA e validagao cruzada 10-fold estratificada (Destaque na combinagao

escolhida).

Descritores ¢ N K N°de features ETH-80 Kimia

grau] 60 24 2856 89.60 (£ 1.80)  93.89 (£ 3.33)
[forca) 60 24 2856 85.40 (£ 2.32)  97.89 (& 4.23)
[clustering] 60 24 2856 91.86 (+ 1.19)  97.00 (& 6.40)
[erau, forca 60 24 5688 90.40 (£ 1.76)  98.89 (< 3.33)
[grau, clustering] 60 24 5688 92.90 (£ 0.97) 97.89 (£ 4.23)
[forga, clustering] 60 24 5688 92.74 (£ 0.95) 97.89 (£ 4.23)
[grau, forca, clustering] 60 24 8520 93.20 (£ 0.93) 98.89 (£ 3.33)
[grau] 70 24 3336 90.67 (£ 1.19) 98.89 (£ 3.33)
[forcal 70 24 3336 85.34 (£ 2.48)  97.89 (£ 4.23)
[clustering] 70 24 3336 91.62 (£ 0.95)  95.89 (£ 6.74)
[erau, forcal 70 24 6648 901.25 (£ 1.22)  98.89 (£ 3.33)
[grau, clustering] 70 24 6648 93.32 (£ 1.05) 97.89 (£ 4.23)
[forga, clustering] 70 24 6648 92.74 (£ 0.87) 97.00 (£ 4.58)
[grau, forca, clustering] 70 24 9960 93.63 (£ 0.97) 97.89 (+ 4.23)
[erau] 70 20 2780 80.88 (£ 1.58)  98.89 (< 3.33)
[forcal 70 20 2780 85.43 (£ 2.08)  96.89 (£ 4.76)
[clustering] 70 20 2780 91.86 (£ 1.51)  97.00 (& 6.40)
[grau, forcal 70 20 5540 91.49 (£ 0.94)  97.89 (& 4.23)
[grau, clustering] 70 20 5540 92.96 (£ 0.97) 97.89 (+ 4.23)
forca, clustering] 70 20 5540 93.08 (+ 0.64) 99.00 (= 3.00)
[grau, forca, clustering] 70 20 8300 93.72 (£ 1.03) 91.89 (£ 7.52)

esses parametros obtém-se uma acurdcia de 93.08 (£ 0.64) e 99.00 (+ 3.00) nas respectivas

bases, demonstrando a robustez do método na categoria de imagens de contornos genéricas,

ja que com o mesmo parametro é possivel obter bons resultados.
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5.1.2 Otélitos

A segunda categoria de contornos refere-se aos otdlitos, que incluem as bases de
dados Aforo Otolith e Otolith. Na Figura[l7] sdo apresentados mapas de calor que mostram as
acurécias dessas bases, variando conforme os diferentes valores de K e N. E possivel notar que
ambas as bases demonstram um desempenho satisfatério com valores maiores e intermediarios
de N e K, embora a base Aforo Otolith obtenha bons resultados com valores menores de K.
Nesta etapa, portanto, foram selecionados os conjuntos (N, K) = {(70,8), (35,24), (35,14)}

para prosseguir na analise.

Figura 17 — Mapas de calor das acurdcias (%) nas bases de dados (a) Aforo Otolith e
(b) Otolith para diferentes valores de K e N, com descritores ¢ = [g, s, c|,
obtidas com o classificador LDA e validacao cruzada 10-fold estratificada.
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Com os conjuntos (N, K) definidos, passa-se a analisar os impactos das diferentes
combina¢des ¢ de descritores (grau, forca e coeficiente de clustering) na abordagem proposta.
A Tabela[3ilustra o desempenho do método em relagdo as diversas combinacdes de pardmetros,

incluindo o nimero de caracteristicas geradas na saida do Fisher Vector para cada imagem.

Para otimizar o desempenho nas bases Aforo Otolith e Otolith, foi escolhida a com-
binagdo de pardmetros (N = 35, K = 14,¢ = [c¢]). Com essa configuragdo, a acuricia
alcangada foi de 75.56 (& 8.31) e 96.03 (£ 3.37) para as respectivas bases, evidenciando a
robustez da abordagem na categoria de otdlitos, uma vez que bons resultados foram obtidos

com OS mesmos parﬁmetros.

5.1.3 Folhas

A terceira categoria de contornos é composta pelas bases de dados de contornos de
folhas, sendo elas, Portuguese Leaves e USP Leaves. Na Figura[I8] sdo apresentados mapas de
calor que demonstram as acurdcias obtidas por essas bases, variando de acordo com diferentes

valores de K e N. Observa-se que ambas as bases apresentam um desempenho robusto com
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Tabela 3 — Nimero de features e acuracias (%) nas bases de dados Aforo Otolith e Oto-
lith para diferentes combinagoes ¢ de descritores grau, forca e clustering, nos
conjuntos os conjuntos (N, K) = {(70,8),(35,24), (35,14)}, obtidas com o
classificador LDA e validacao cruzada 10-fold estratificada (Destaque na com-

binagao escolhida).

Descritores ¢ N K N°de features Aforo otolith Otolith

[grau] 70 8 1112 75.56 (£ 6.85)  94.27 (£ 2.99)
[forcal 70 8 1112 63.33 (£ 4.71)  93.05 (& 2.91)
[clustering] 70 8 1112 72.78 (£ 6.71)  95.77 (£ 3.35)
[grau, forcal 70 8 2216 72.22 (£ 7.11)  94.30 (+ 3.16)
[grau, clustering] 70 8 2216 75.56 (£ 6.85)  96.27 (£ 3.38)
[forga, clustering] 70 8 2216 73.33 (£ 5.27)  96.52 (£ 2.78)
[grau, forca, clustering] 70 8 3320 75.00 (£ 7.82)  95.52 (£ 2.45)
[grau] 35 24 1656 73.33 (£ 6.67)  95.54 (£ 2.43)
[forca) 35 24 1656 63.33 (£ 6.67)  94.54 (£ 2.66)
[clustering] 35 24 1656 7111 (£ 6.57)  96.76 (& 2.50)
[grau, forga) 35 24 3288 72.22 (£ 8.53)  94.05 (£ 2.52)
[grau, clustering] 35 24 3288 73.89 (£ 8.75)  96.04 (£ 3.69)
[forga, clustering] 35 24 3288 69.44 (£ 7.24)  95.77 (£ 3.72)
[grau, forca, clustering] 35 24 4920 74.44 (£ 7.24)  96.54 (£ 2.53)
[grau] 35 14 966 72.22 (£ 7.49)  92.80 (£ 1.73)
[forcal 35 14 966 63.33 (£ 6.24)  94.05 (& 3.36)
clustering] 35 14 966 75.56 (+ 8.31) 96.03 (+ 3.37)
[grau, forca) 35 14 1918 70.56 (£ 11.17) 93.79 (& 2.02)
[grau, clustering] 35 14 1918 T1.67 (£ 6.24)  94.54 (£ 2.42)
[forga, clustering] 35 14 1918 73.89 (£ 9.36)  96.51 (£ 3.57)
[grau, forca, clustering] 35 14 2870 74.44 (£ 6.85)  94.54 (£ 3.49)

valores elevados de N e K, e a base Portuguese Leaves, em particular, também demonstra
resultados satisfatérios com valores reduzidos de K. Dessa forma, para avancar na anilise,

foram selecionados os conjuntos (N, K) = {(70,24), (70, 20), (60, 20)}.

Com os conjuntos (N, K) estabelecidos, inicia-se a investigacdo dos efeitos das dife-
rentes combinagdes ¢ de descritores (grau, forga e coeficiente de clustering) na metodologia
proposta. A Tabela 4| apresenta o desempenho do método em relagdo as diversas combinagoes
de pardmetros, incluindo o nimero de caracteristicas geradas na saida do Fisher Vector para

cada imagem.

Visando o melhor desempenho em ambas as bases, foi adotada a combinacdo de
pardmetros (N = 60, K = 20,¢ = [g,s,¢]).
foram de 81.16 (£ 2.48) e 88.33 (& 4.89) para as respectivas bases, demonstrando a eficacia

da abordagem na categoria de folhas, ja que bons resultados foram alcancados utilizando os

Com essa configuracdo, as acurdcias obtidas

mesmos parametros.
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Figura 18 — Mapas de calor das acurécias (%) nas bases de dados (a) Portuguese Leaves e
(b) USP Leaves para diferentes valores de K e N, com descritores ¢ = [g, s, ¢|,
obtidas com o classificador LDA e validacao cruzada 10-fold estratificada.
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Tabela 4 — Nimero de features e acuracias (%) nas bases de dados Portuguese Leaves e
USP Leaves para diferentes combinagoes ¢ de descritores grau, forca e cluste-
ring, nos conjuntos os conjuntos (N, K') = {(70,24), (70, 20), (60, 20)}, obtidas
com o classificador LDA e validacao cruzada 10-fold estratificada (Destaque
na combinacao escolhida).

Descritores ¢ N K N9de features Portuguese Leaves USP Leaves
lgran] 70 24 3336 79.67 (£ 4.69) 86.83 (£ 5.08)
[forcal 70 24 3336 74.06 (% 6.00) 82.83 (% 5.27)
[clustering] 70 24 3336 75.85 (£ 4.54) 87.83 (& 3.42)
[grau, forgal 70 24 6648 80.84 (£ 4.63) 87.67 (£ 5.73)
[grau, clustering] 70 24 6648 79.96 (£ 4.55) 89.00 (+ 4.16)
[forca, clustering] 70 24 6648 80.56 (£ 5.04) 88.17 (£ 4.08)
[grau, forga, clustering] 70 24 9960 81.44 (£ 3.77) 87.50 (£ 3.44)
[grau] 70 20 2780 79.08 (+ 4.66) 86.33 (% 5.42)
[forca] 70 20 2780 75.83 (£ 6.15) 82.50 (+ 5.88)
[clustering] 70 20 2780 77.90 (& 5.91) 86.33 (£ 3.32)
[grau, forgal 70 20 5540 79.65 (£ 5.84) 87.50 (£ 5.34)
[grau, clustering] 70 20 5540 82.34 (£ 3.80) 87.67 (£ 3.89)
[forca, clustering] 70 20 5540 79.40 (£ 4.09) 87.33 (£ 3.96)
[grau, forga, clustering] 70 20 8300 80.54 (£ 4.68) 89.00 (+ 4.73)
[grau] 60 20 2380 79.08 (£ 4.62) 85.17 (& 6.47)
[forcal 60 20 2380 75.54 (& 5.83) 83.00 (£ 4.93)
[clustering] 60 20 2380 77.64 (£ 3.54) 86.50 (+ 3.83)
[grau, forgal 60 20 4740 79.66 (£ 4.29) 87.17 (£ 5.53)
[grau, clustering] 60 20 4740 82.62 (£ 4.20) 87.17 (£ 4.48)
[forga, clustering] 60 20 4740 79.37 (£ 4.25) 88.50 (£ 4.89)
[

grau, forga, clustering] 60 20 7100 81.16 (£ 2.48) 88.33 (£ 4.89)
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5.2 Discussao dos resultados

Esta secdo tem o propdsito de analisar o desempenho do método proposto em com-

paragdo com as abordagens descritas na Se¢do[3.5] A seguir, sdo apresentados e discutidos os

resultados obtidos para as seis bases de dados de contornos apresentadas na Se¢&o [3.1] bem

como a analise de invariancia a rotacao e escala e robustez a ruido.

Tabela 5 — Comparacao de resultados para todas as bases de dados e métodos da literatura

utilizando os classificadores LDA e SVM.

Métodos LDA SVM LDA SVM LDA SVM
Aforo Otolith Otolith Portuguese Leaves
Método proposto | 75.56 (£ 8.31) 72.22 (+ 5.33) | 96.03 (£ 3.37) 96.77 (£ 2.74) | 81.16 (& 2.48) 79.40 (£ 5.92)
DTN 75.00 (£ 12.0)  66.23 (£ 1.22) | 94.90 (£ 4.25)  93.55 (& 2.87) | 85.00 (& 4.26) 77.79 (& 0.788)
C.N. degree 63.89 (£ 7.52)  48.08 (£ 1.07) | 91.08 (+ 4.80) 86.33 (& 5.76) | 72.35 (+ 7.99) 66.08 (< 0.85)
Fourier 52.77 (£ 10.5)  50.35 (£ 0.72) | 82.63 (+ 6.72) 85.43 (& T 61) 53.53 (£ 9.88)  55.33 (& 0.90)
Curvature 55.56 (£ 15.0)  49.93 (£ 1.31) | 90.06 (& 2.40) 89.86 (£ 5.51) | 64.41 (£ 7.52) 65.75 (£ 1.07)
Zernike 21.67 (£ 4.10)  20.04 (£ 1.44) | 56.09 (£ 8.26) 58.13 (+ 8 37) 40.00 (£ 10.4) 34.85 (£ 0.90)
M. S. fractal 53.33 (£ 11.1)  46.89 (£ 0.91) | 53.33 (& 11.1) 46.89 (£ 0.91) | 63.82 (£ 9.09) 53.52 (£ 0.51)
Segment analysis 57.78 (£ 8.76) 37.78 (£ 0.94) | 57.78 (+ 8.76) 37.78 (£ 0.94) | 72.35 (£ 5.58) 63.47 (£ 0.77)
ADCN 65.55 (£ 9.37)  36.32 (£ 0.71) | 65.55 (+ 9.37) 36.32 (£ 0.71) | 11.52 (£ 0.62) 17.64 (£ 7.33)
ETH-80 Kimia USP Leaves ‘
Método proposto | 93.08 (£ 0.64) 93.63 (£ 1.04) | 99.00 (£ 3.00) 98.00 (£ 4.00) | 88.33 (£ 4.89) 90.33 (+ 3.14)
CRSA 93.69 92.32 100.00 97.98 94.67 92.00
DTN 92.02 (£ 1.68)  93.47 (£ 1.10) | 99.00 (+ 3.16)  98.00 (& 4 03) 94.16 (£ 4.24)  93.16 (+ 2.41)
C.N. degree 72.34 (£ 2.34) 8292 (+ 2.58) | 96.00 (£ 6.99) 95.95 (& 5.16) | 84.00 (+ 5.67) 85.16 (& 3.63)
Fourier 79.26 (£ 1.56) 86.12 (4 1.89) | 93.88 (£ 7.07) 97.97 (+ 4 21) 74.66 (£ 6.97) 83.16 (+ 4.61)
Curvature 62.43 (£ 2.03) 72.01 (£ 2.61) | 78.77 (&£ 15.2) 84.84 (£ 12.5) | 77.00 (£ 6.42) 81.66 (£ 3.33)
Zernike 82.86 (4 2.01) 87.98 (£ 1.34) | 95.00 (£ 5.27) 87.98 (£ 1.34) | 69.66 (£ 5.76) 76.33 (£ 5.07)
M. S. fractal 73.96 (£ 1.65)  76.73 (£ 1.71) | 95.00 (£ 9.71) 76.73 (& 1.71) | 71.16 (£ 4.51) 73.66 (£ 5.81)
Segment analysis 78.71 (£ 2.53)  80.00 (& 2.46) | 98.00 (£ 4.21) 98.80 (& 3.16) | 83.33 (£ 5.44) 83.50 (£ 4.26)
ADCN 85.39 (£ 2.64) 74.35 (£ 1.72) | 99.00 (£ 3.16) 85.78 (£ 9.36) | 88.50 (£ 6.63) 78.83 (£ 3.68)
USP Leaves Rotacionada USP Leaves Dimensionada
Método proposto 87.78 91.83 88.08 91.54
CRSA 93.78 93.39 93.71 93.25
DTN 89.06 88.67 92.38 93.08
C.N. degree 80.61 84.28 81.46 85.04
Fourier 67.53 7717 63.25 85.29
Curvature 76.31 83.33 76.92 84.46
Zernike 65.53 76.64 53.38 71.33
M. S. fractal 58.17 68.58 65.25 68.50
Segment analysis 81.47 76.22 82.04 79.75
ADCN 86.36 77.11 86.13 80.75

5.2.1 Genéricas

Devido a sua simplicidade e tamanho reduzido em relacao as outras bases, a base

de dados Kimia apresenta um desempenho elevado em todos os métodos comparados, assim

como a Tabela[5|demonstra. Entre os métodos comparados, o CRSA atingiu a maior acuracia

com o classificador LDA, alcancando os 100%.
Segment Analysis alcangcou a maior acurdcia, com 98,80%.

segunda melhor acurécia, tanto no LDA, com 99%, quanto no SVM, com 98%.

Ja no classificador SVM, o algoritmo de

O método proposto obteve a

A Tabela [5| também mostra a acurdcia para o reconhecimento na base ETH-80,

considerando todos os métodos testados, nela pode-se notar que o método proposto obteve
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uma das maiores acurdcias, sendo a segunda maior no classificador LDA, com 93,08%, e a

maior no classificador SVM, com 93,63%.

Dessa forma, observa-se que o método proposto alcancou resultados robustos, con-
sistentes e satisfatdrios para a categoria de imagens genéricas, se mostrando competitivo entre

os métodos presentes na literatura.

5.2.2 Otdlitos

A base Aforo Otolith ndo alcanga altas acuracias nos métodos comparados, o que
demonstra que seu reconhecimento é uma tarefa desafiadora. Porém, ainda é possivel melhorar
o desempenho, pois, assim como a Tabela5|revela, o método proposto alcanca a maior acuracia
em ambos classificadores, com 75,56% no LDA e 72,22% no SVM, superando o método de
inspiracdo, C.N. degree, e seu derivado, DTN, que alcancou 75% no LDA e 66,23% no SVM.

O método proposto alcangou as maiores acurdcias, em ambos classificadores, na base
de dados Otolith, com 96,03% no LDA e 96,77% no SVM, como é possivel observar na
Tabela 5] O método inspirado, C.N. degree, obteve a terceira melhor taxa de classificaggo,
com 91,08% ao utilizar o classificador LDA. J& o método DTN obteve a segunda melhor

acuracia em ambos classificadores, com com 94,90% no LDA e 93,55% no SVM.

Portanto, o método proposto alcanca resultados extremamente relevantes para a
categoria de imagens de otdlitos, ja que se mostrou capaz de obter as melhores acuracias

entres os métodos comparados.

5.2.3 Folhas

Na base Portuguese Leaves, o método proposto alcancou 79,40% de acuricia ao
utilizar o classificador SVM, mas obteve maior desvio-padrdo do que a maioria dos demais
métodos, o que o colocaria como o segundo melhor método, com desempenho similar ao
método DTN. O DTN permaneceu com a melhor acuracia, de 85% com o classificador SVM,

enquanto a abordagem proposta alcancou a segunda melhor, com 81,16%.

Ja a base USP Leaves apresenta caracteristicas relevantes para a avaliagdo de métodos
de andlise de contornos, sendo composta por folhas reais da flora brasileira, abrangendo 30
espécies de plantas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, [2009)). E uma base de dados bastante
desafiadora devido as semelhancas entre folhas de diferentes espécies e a grande variabilidade
entre as folhas de uma mesma espécie. O método proposto atinge a quarta melhor acuracia
usando o classificador LDA, com 88,33% e a terceira melhor com o classificador SVM, al-
cancando 90,33%.

O desempenho do método proposto na categoria de imagens de folhas evidencia a

complexidade do reconhecimento nessas bases. No entanto, a abordagem mostrou-se compe-
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titiva, com resultados satisfatérios, sendo capaz de realizar o reconhecimento de padrdes de

forma consistente.

5.2.4 Invariancia a escala e rotacao

A fim de validar as propriedades de invariancia a rotacdo e escala, realizamos experi-
mentos em bases de dados modificadas a partir da USP Leaves, assim como foi apresentado na
Sec¢do [3.1I] Os resultados obtidos com imagens rotacionadas e dimensionadas demonstram a
forte invariancia do método proposto a essas transformacdes. Para validacdo, foram utilizadas
amostras modificadas (rotacionadas ou dimensionadas) do mesmo contorno original para tes-
tes, enquanto os demais contornos originais foram utilizados no treinamento, evitando assim

que informacdes sobre as amostras de teste fossem incorporadas na etapa de treinamento.

O método proposto obteve resultados satisfatérios em ambas bases, como demons-
trado na Tabela , com acurdcias similares as alcangcadas na USP Leaves original. Além disso,
foram alcancadas acuracias semelhantes para ambos os classificadores, o que reflete a insensi-
bilidade aos algoritmos de aprendizado de maquina, propriedade esta que outros métodos nao
apresentaram. Os resultados desses experimentos auxiliam na comprovacao de que o vetor de
caracteristicas obtido com a abordagem proposta é consistente, possuindo invaridncia a escala

e rotagao.

5.2.5 Robustez a ruido

Assim como descrito na Se¢3do (3.1, o método proposto foi aplicado em uma versio
modificada da base USP Leaves, com adi¢do de ruido. Os resultados do experimento, utilizando
o classificador LDA, sdo apresentados na Tabela [f] O método proposto demonstrou grande
capacidade de classificagdo mesmo em contornos com alta quantidade de ruido, ja que a
acuracia obtida no decorrer dos niveis sofre pouca alteracdo, revelando a consisténcia e robustez

do vetor de caracteristicas proveniente da abordagem proposta.

Tabela 6 — Comparacao da acuracia da abordagem proposta com outros métodos na base
de dados USP Leaves submetida a diferentes niveis de ruido. Acuracias al-
cancadas usando o classificador LDA.

Métodos Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Todos niveis
CN Degree 79.67 77.50 78.17 75.33 77.58
Fourier 65.50 62.50 59.33 55.67 58.62
Curvature 72.00 69.33 64.33 61.67 68.71
Zernike 67.33 65.17 66.33 62.00 61.17
M.S Fractal 63.33 63.83 62.17 59.17 63.50
ADCN 83.33 81.50 80.17 79.67 81.12
Segment Analysis 75.17 71.83 66.17 69.67 69.58
DTN 87.33 79.50 75.17 72.50 86.54
CRSA 89.66 84.33 83.67 81.50 91.37

Método proposto  85.00 83.50 83.33 83.00 84.46
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5.2.6 Explicabilidade do vetor e custo computacional

Como apresentado na Secdo [4.4], o tamanho do vetor de caracteristicas sempre tera
a dimensdo K (2D + 1), representando os gradientes dos descritores dos vértices em relagdo
a todos os parametros do GMM, que constitui o vocabuldrio visual. Essa propriedade é

interessante, pois permite compreender a composicdo do vetor de caracteristicas empregado.

Observou-se que, em relagéo ao tamanho do vetor, certos contornos exigiram vetores
maiores, enquanto outros demandaram vetores menores. Assim, o tamanho do vetor, influen-
ciado pelos parametros N, K e ¢, demonstrou-se relacionado a aplicacdo; ou seja, diferentes

tipos de contornos comportam-se distintamente ao serem submetidos a abordagem proposta.

Em relagdo ao custo computacional, verificou-se que, quanto maiores os valores dos
parametros, mais custoso se torna o processo, especialmente no estagio de obtencdo do voca-
buldrio. No entanto, é importante destacar que, uma vez obtido o vocabuldrio, o tempo para

a predicdo de uma unica amostra é competitivo.

5.2.7 Desempenho geral

A andlise dos resultados, conforme apresentado na Tabela 5, revela que o método
proposto se destaca em relagdo aos demais abordagens, especialmente nas bases Aforo Otolith,
Otolith, Portuguese Leaves e ETH-80, onde obtém desempenhos notaveis. Com isso, o0 método
se mostra relevante para o reconhecimento de padrdes nas trés categorias criadas para analise:
genéricas, otdlitos e folhas. Além disso, a utilizacdo de redes complexas e Fisher Vector se
mostra eficaz para lidar com a complexidade desses problemas, permitindo que o método

proposto supere diversos desafios como a rotagdo, escala e ruido (Tabela |§[)

Ademais, é importante ressaltar que o método se mostrou consistente em todas bases
de dados, o que demonstra sua robustez e versatilidade, sendo capaz de se adaptar a diferentes
caracteristicas dos dados. Em outra perspectiva, essa consisténcia também se mantém nos
dois tipos de classificadores utilizados, LDA e SVM, o que n3o é algo comum para a maioria dos
métodos, que apresentam alta sensibilidade aos classificadores. Esses resultados confirmam

que o vetor de caracteristicas gerado pelo método ¢é eficaz.
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6 Conclusao

Este trabalho prop6s uma nova abordagem para a caracterizacdo de redes complexas
por meio da codificacao Fisher Vector, aplicada a andlise de contornos. A integracdo desses
dois métodos mostrou-se altamente eficaz para superar a maioria dos desafios cldssicos de
reconhecimento de padrdes. A aplicagdo dessa abordagem em diferentes bases de dados,
como Aforo Otolith, Otolith, Portuguese Leaves e ETH-80, revelou um desempenho notdvel em

compara¢ao com métodos tradicionais, comprovando a robustez e versatilidade da proposta.

6.1 Contribuicdo cientifica

A andlise dos resultados indica que o método se destacou pela alta acuracia em dife-
rentes contextos, mostrando-se adaptdvel as caracteristicas especificas de cada base de dados.
Em particular, o método proposto alcancou resultados consistentes em situacoes desafiadoras,
como na presenca de ruido e variagdes nas imagens, o que evidencia sua aplicabilidade em
cendrios do mundo real. A invariancia do método proposto a transformacdes como rotacado e
escala, bem como sua consisténcia em relagdo aos classificadores utilizados (LDA e SVM), re-
forca a eficacia do vetor de caracteristicas gerado. Essa robustez é um diferencial importante,
ja que muitos métodos tradicionais apresentam alta sensibilidade a variacdes nos dados e nos

algoritmos de aprendizado de maquina.

Ressalta-se que um artigo descrevendo a metodologia e resultados estd em fase de
redacdo e serd submetido para um journal internacional, visto que a combinacao de redes
complexas com Fisher Vector apresenta uma contribuicao importante para a area de analise

de dados e reconhecimento de padroes, especialmente em visao computacional.

6.2 Trabalhos futuros

Os resultados obtidos neste trabalho abrem novas possibilidades para pesquisas futu-
ras, focadas no aprimoramento das técnicas de classificagdo e analise de dados, com o objetivo
de aumentar a precisao e eficiéncia em tarefas de reconhecimento de padroes mais desafiadoras,

aumentando também a complexidade dos parametros empregados nessa abordagem.

E importante ressaltar que o método proposto pode ser aplicado em diversas areas
onde o objeto de estudo possa ser representado como uma RC. Exemplos incluem a anélise de
redes sociais, redes bioldgicas, redes de transporte, redes de comunicacado e sistemas dinamicos
complexos. A flexibilidade da modelagem por RC permite adaptar o método a diferentes

dominios, explorando interacoes complexas e padroes em dados de natureza diversa.
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Assim, conclui-se que a proposta de utilizar a codificacao Fisher Vector para a ca-
racterizacao de redes complexas é nao apenas viavel, mas também promissora, apresentando
resultados que reforcam a relevancia desse método em um cendrio contemporaneo de cres-
cente complexidade nas andlises de dados. Futuros trabalhos podem expandir essa linha de
pesquisa, explorando novas aplicacoes e refinando as técnicas para maximizar ainda mais o

desempenho em tarefas de classificacdo e reconhecimento de padroes.
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