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Resumo

Neste projeto o problema do Reconhecimento de Padrdes € abordado com a técnica de Maquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM), um método de classificacio binario que for-
nece a melhor solucdo separando os dados de maneira 6tima a partir da obten¢do de um hiperplano e
de uma extensao da dimensao do espacgo de entrada do problema, sendo uma técnica de Aprendizado
de Machina. O sistema objetiva classificar duas classes de pixels escolhidos pelo usudrio na interface
nas fases de sele¢do de interesse e selecdo de fundo, gerando todos os dados a serem utilizados na
biblioteca LibSVM, uma biblioteca que implementa a técnica de Maquinas de Vetores de Suporte,
ilustrando o funcionamento da biblioteca de uma maneira casual. Os dados fornecidos pela interface
sdo organizados de trés maneiras: RGB (Sistema de Cores baseado na combinacio linear de Verme-
lho, Verde e Azul), textura (calculado) e RGB + textura. Por fim, o projeto apresentou resultados
satisfatorios, onde a classificacdo dos pixels da imagem foram mostrados como sendo de uma das
duas classes, da classe da area de interesse ou da classe da area de fundo. Os resultados mais facil-
mente identificiveis de maneira visual pelos usudrios sdo os que usam somente os dados de RGB, ja
que esta € a forma mais concreta de aquisi¢do de dados.

Palavras-chave: Mdquinas de Vetores de Suporte, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Ma-
quina, Reconhecimento de Padrdes.
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Abstract

In this project the Pattern Recognition Problem is approached with the Support Vector Machines
(SVM) technique, a binary method of classification that provides the best solution separating the
data in the better way with a hiperplan and an extension of the input space dimension, as a Machine
Learning solution. The system aims to classify two classes of pixels chosen by the user in the interface
in the interest selection phase and in the background selection phase, generating all the data to be used
in the LibSVM library, a library that implements the SVM, illustrating the library operation in a casual
way. The data provided by the interface is organized in three types, RGB (Red, Green and Blue color
system), texture (calculated) or RGB + texture. At last the project showed successful results, where
the classification of the image pixels was showed as been from one of the two classes, from the interest
selection area or from the background selection area. The simplest user view of results classification
is the RGB type of data arrange, because it’s the most concrete way of data acquisition.

Keywords: Machine Learning, Support Vector Machines, Artificial Inteligence, Pattern Recogni-
tion.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo estd listada toda a informacao indispensavel para o entendimento e realizacao deste
projeto, enquadrando ainda informag¢des que garantem a pertinéncia do desenvimento deste, demons-
trando sua relevancia. Inicialmente, o problema abordado pelo projeto estd descrito, juntamente com
a justificativa de seu desenvolvimento. Em seguida, os objetivos estdo descritos com o método de

pesquisa aplicado para sua obtencao.

1.1 Problema e Justificativa

O problema central deste projeto € a utilizacdo da técnica de reconhecimento de padrées Maquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) para classificar imagens de acordo com duas
selecdes realizadas por usudrios. Desta maneira, € indispensdvel o desenvolvimento de uma interface
amigavel que garanta a possibilidade de usudrios realizarem selecOes em imagens, permitindo entao
a extracao de dados (caracteristicas) para a aplicacio assim da técnica de inteligéncia artificial citada.
Esta técnica ja possui implementacdo por uma biblioteca chamada LibSVM [Chang & Lin, 2011],
e € de alta valia para os projetos de pesquisa destinados a reconhecimento de padrdes. Visto a alta
aplicabilidade desta técnica na literatura e a escassez de recursos que apresentem interfaces amigaveis
para a utilizacdo da LibSVM, torna-se pertinente o desenvolvimento de uma interface que realize a
tarefa de classificar imagens de acordo com caracteristicas selecionadas por usudrios (aplicacdo esta
inovadora para a biblioteca). Além disso, € importante ressaltar que uma saida visual deve compor
a interface, analisando os dados de saida da LibSVM e tratando-os para que possam ser exibidos de

maneira visual para o usudrio que esteja utilizando a interface.
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1.2 Objetivos

Este projeto tem, portanto, como objetivo geral o desenvolvimento de uma interface amigavel
que utiliza da biblioteca LibSVM [Chang & Lin, 2011] para a classificacio de imagens quanto a
caracteristicas de cor e textura, obtidas a partir de duas selecOes realizadas pelo usudrio. A partir

disto, pode-se listar os seguintes objetivos especificos deste projeto:

1. Estudo literdrio sobre aprendizado de mdquina com foco na compreensdo de problemas que

utilizam resolu¢des por Maquinas de Vetores de Suporte;

2. Desenvolvimento da interface que utiliza a biblioteca LibSVM, definindo as maneiras de ex-
tracdo das caracteristicas desejadas e disposicdo destas caracterisitcas, para sua utilizacdao na

biblioteca;
3. Comunicagdo entre a interface implementada e a biblioteca LibSVM e;

4. Realizacao de testes para validacao.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 7 capitulos, onde apds este primeiro de introdugdo, t€m-se o se-
gundo que é uma introdugdo a area de Aprendizado de Mdaquina, drea de suma importancia que
comporta as técnicas de inteligéncia artificial responsdveis pela implementacao computacional de
aprendizado, que € a base deste projeto. O terceiro capitulo trata das técnicas especificas do apren-
dizado de mdquina, como Redes Neurais Artificiais e a propria Maquinas de Vetores de Suporte. No
quarto capitulo estdo definidas as técnicas utilizadas para extra¢do de caracteristicas da interface. O
quinto capitulo estd incumbido de descrever as funcionalidades da biblioteca LibSVM, utilizada no
sistema desenvolvido neste projeto. O projeto de software € listado no sexto capitulo e por fim, no
sétimo e ultimo capitulo os resultados obtidos pelo sistema sao evidenciados. A conclusdo do projeto

e as referéncias bibliograficas vem a seguir.



Capitulo 2

Introducao ao Aprendizado de Maquina e ao
Aprendizado Estatistico para escolha de um

Classificador

As técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) apresentam o principio de inferéncia por indugao,
onde se obtém solucdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos, sendo ainda, um
aprendizado dividido em: supervisionado e ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, tem-se a apresentacdo de exemplos que representam o conheci-
mento do ambiente na forma de entrada e saida desejada [Haykin, 1999]. O algoritmo AM extrai
a representacdo de conhecimento, a partir destes exemplos, objetivando que a representagdo gerada
seja capaz de produzir novas saidas corretamente para novos conjuntos de entradas ndo apresenta-
das anteriormente. J4 no aprendizado ndo-supervisionado ndo existem exemplos rotulados. Desta
maneira, o algoritmo AM aprende a representar as entradas nele inseridas segundo uma medida de
qualidade. O aprendizado de maquina ndo-supervisionado € geralmente utilizado na busca de padroes
ou tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados [M. C. P. Souto, 2003].

Abordando o aprendizado supervisionado, tem-se o conjunto de exemplos rotulados da forma
(x4, i), em que x; representa um exemplo e y; o seu rétulo (fendbmeno) sobre o qual se deseja fazer
previsdes, um classificador (ou modelo, preditor ou ainda hipétese) deve ser produzido capaz de
predizer com precisdo o rétulo de novos dados de entrada. Esta forma de indugdo a partir de uma
amostra de dados de um classificador, que pode ser visto como uma fungéo f, que recebe um dado x
e fornece uma predicao y, ¢ denominada treinamento.

Muitos conjuntos de dados apresentam imperfeicdes em seu contetido, como atributos ou rétulos
incorretos. Desta maneira, as técnicas de AM devem ser capazes de lidar com dados imperfeitos,

denominados ruidos. As técnicas de AM devem ter robusteza quanto a dados que apresentem ruidos,



nao focando a obtenc¢ao dos classificadores nestes casos especificos. A obten¢do dos classificadores
também ndo deve ser muito influenciada por exemplos muito distintos dos demais presentes nos
conjuntos de dados, os chamados outliers, dados que podem ser muito particulares, ruidos, ou ainda
estarem fora do dominio do classificador.

A geracdo de um classificador a partir do aprendizado supervisionado € representada pela Figura
1. Tem-se nessa figura um conjunto n de dados, onde cada x; possui m atributos. Ou seja, X; =
(i1, ..y T ). As varidveis y; representam as classes. A partir dos exemplos e suas respectivas classes,

o algoritmo AM extrai o classificador.

atributos classe
1 *F2o o Xm | F classificador
L% fn o X | W2
: ) fix)
dados ¢ ; ' : :

Técnica de AM

- !
p2 e “*mm My

Figura 1: Inducdo de classificadores em aprendizado supervisionado [A. C. Lorena, 2007].

O problema de obten¢do de um classificador por um algoritmo de AM a partir de uma amostra de
dados pode ser considerado um processo de busca [Mitchell, 1997], onde procura-se entre todas as
hipéteses geradas pelo algoritmo a com melhor capacidade de descrever o dominio em que ocorre o
aprendizado. O classificador gerado deve ser o mais generalizado quanto possivel, para que sua ca-
pacidade de predicao de novos dados ndo seja comprometida. Classificadores podem sofrer de super-
ajustamento ( over fiting ), quando a taxa de acerto quando este é confrontado com novos dados
¢ baixa devido a uma especializa¢do do classificador aos dados de entrada, ou de sub-ajustamento (
under fiting ), quando os exemplos de treinamento disponiveis sdo pouco representativos, resultando
na dificuldade de predic@o de novos dados de entrada. Estas duas ocorréncias devem ser evitadas para
garantir o bom desempenho de um classificador.

Para estimar a taxa de predi¢cdes de um classificador como correta ou incorreta (taxa de acerto ou
erro, respectivamente) obtidas por um classificador quando confrontado com novos dados, o conjunto
de exemplos geralmente é dividido em dois subconjuntos disjuntos: de treinamento, utilizado no
aprendizado do conceito, e de teste, utilizado para medir a efetividade do conceito aprendido na
predicdo da classe de novos dados. Portanto, seja f um classificador pertencente ao conjunto de
todos os classificadores possiveis a serem determinados pelo algoritmo de AM F', e T' o conjunto de

treinamento composto por n pares (x;, y;), utlizado para gerar um classificador particular f e F.



Considerando a Figura 2, tem-se por objetivo a obten¢ao de um classificador que separe os dados
de duas classes, "circulo"e "triangulo". As fun¢des consideradas sao representadas na figura por meio

de bordas entre as classes.
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Figura 2: Conjunto de treinamento bindrio com trés possiveis hipdteses [Scholkopf & Smola, 2002].

Na imagem da Figura 2a, tem-se um exemplo de super-ajustamento do modelo de dados de trei-
namento, onde todos os exemplos sdo classificados corretamente, incluindo ruidos. Neste caso, a
funcdo tem alta sucetibilidade a cometer erros quando confrontada com novos dados. J4 na ima-
gem da Figura 2c representa a alternativa de desconsiderar pontos pertencentes a classes opostas que
estdo muito proximos entre si. Por cometer muitos erros de treinamento, tem-se um exemplo de sub-
ajustamento do classificador, que ndo consegue se ajustar nem mesmo aos exemplos de treinamento,
portanto, ndo se ajustard a novos exemplos. Por fim, na imagem da Figura 2b tem-se o intermedidrio
entre os dois classificadores anteriores, onde o preditor possui complexidade intermedidria e classifica
satisfatoriamente grande parte dos dados sem se fixar em pontos individuais.

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE), portanto, estabelece condi¢des matematicas para que
um classificador particular f seja escolhido a partir de um conjunto de dados de treinamento, vi-
sando um classificador com bom desempenho no treinamento e na classificacdo de novos dados do
mesmo dominio. Assumindo-se que os dados do dominio do aprendizado sdo inicialmente gerados de
maneira independente e identicamente distribuidas, tem-se uma distribui¢do de probabilidade P(x, y)
que descreve a relacao entre os dados e seus respectivos rotulos [Burges, 1998] [Chang & Lin, 2011].
O erro, ou risco, esperado por um classificador f pode ser quantificado pela Equagdo 1, e mede a ca-
pacidade de generalizacdo do classificador [K. R. Miiller & Scholkopf, 2001].

Na Equacdo 1, ¢(f(x),y) é uma funcdo de custo que relaciona a previsio f(x) com a
saida y esperada. A fungdo de custo 0/1 pode ser empregada (c(f(x),y) = 3ly — f(x))

[Scholkopf & Smola, 2002] retornando 0 se x € classificado corretamente, e 1 caso contrario.

R(f) = / o(f(x,4)dP(x.y) @.1)



O Risco Empirico também descreve algo importante na definicdo de um classificador particular
f . Este risco mede o desempenho do classificador nos dados de treinamento, por de meio de classifi-

cacoes incorretas obtidas. O Risco Empirico € definido pela Equacao 2:

n

Remp(f) = E Z C(f(xi7 yz) (22)
=1

Com a Equagcdo 2 € possivel constituir o principio de minimizacdo do risco empirico
[Scholkopf & Smola, 2002]. Assintoticamente, com n — 0o € possivel estabelecer condi¢des para o
algoritmo de aprendizado que garantam a obtenc¢dode conjuntos de dados menores, mas essa garantia
ndo pode ser assegurada para dados maiores.



Capitulo 3

Técnicas de Aprendizado de Maquina para

Classificacao de Padroes

Neste capitulo sdo exploradas as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), inseridas na drea de
Aprendizado de Méquina para classificacdo de padrdes. Serd feita uma revisdo das principais téc-
nicas e serd detalhado o funcionamento de cada uma. Inicializard com Redes Neurais Artificiais, uma
técnica que apresenta um modelo matemdtico baseado na estrutura neural de organismos inteligentes.
Em seguida se discutird as Mdquinas de Vetores de Suporte, uma técnica que trata a separabilidade das
classes com um modelo estatistico. Logo apds, serd apresentada a técnica denominada K-Vizinhos
mais préximos. Finalmente, serd destacada a técnica de Floresta de Caminhos Otimos, a qual é base-

ada na teoria de grafos, e apresenta 6timos resultados quando comparada com outras técnicas.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia [Haykin, 1994a]. Uma ANN € caracterizada pelo
padrao de conexao (modelo conexionista) entre os neurdnios (topologia), pelo método de determi-
nacdo dos pesos e conexdes (treinamento ou aprendizagem) e pela fun¢do de ativagdo responsavel
pela saida da rede. Esses processos comportam-se de maneira similar aos grupos de neurdnios do
cérebro humano que recebem e transmitem informagdes através dos dendritos e axdnios, respecti-
vamente [Kovacs, 1996]. Quando é apresentado a rede um conjunto de entradas e suas respectivas
saidas, as quais estdo representando o comportamento de um processo especifico, a mesma, através
do treinamento, € capaz de se auto-ajustar com o objetivo de mapear o relacionamento funcional en-

tre as entradas e saidas. Por conseguinte, apds a execucdo desse algoritmo de treinamento, a rede
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deve ser capaz de generalizar o comportamento do processo quando outras entradas, diferentes da-
quelas utilizadas no treinamento, sao apresentadas. Tal caracteristica € particularmente util quando o
relacionamento entre as entradas e saidas do processo analisado € ndo-linear, ou entdo, quando o re-
lacionamento ndo é claramente definido de forma que a sua modelagem, por técnicas de identificacdo
convencionais, torna-se muito dificil.

As redes neurais representam o desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de reco-
nhecer e classificar padrdes, resolver problemas complexos, realizar processos indutivos e dedutivos,
entre outros.

Em geral, a utilizacdo de redes neurais, comparando-se com outras técnicas, possui as seguintes

vantagens [Raghu et al., 1995]:

* os relacionamentos funcionais entre os padrdes de entrada e saida podem ser capturados por
uma rede neural, sendo que tais relacionamentos nio precisam ser conhecidos ou descritos

explicitamente;
* nenhuma hipdtese precisa ser feita sobre as distribui¢Oes estatisticas dos padrdes de entrada;

* as redes neurais s@o tolerantes a falhas no sentido que, mesmo quando alguns elementos ou
conexdes do processamento apresentam-se degradados, a performance da rede pode ser pouco

afetada.

As arquiteturas de redes neurais artificiais utilizadas para modelar os sistemas neurais biologicos
podem ser divididas em trés categorias distintas. A primeira categoria de redes neurais, “feedforward”
transforma conjuntos de sinais de entrada em conjuntos de sinais de saida, sendo que os parametros
dessa transformacdo sdo ajustados de forma supervisionada, de acordo com os resultados desejados.
Na segunda categoria de redes neurais, “feedback”, as informacgdes de entrada definem o estado ini-
cial de atividade do sistema de realimentacdo. Depois de algumas transi¢des de estado, atinge-se
um estado que € considerado o resultado final da computagdo. Na terceira categoria, as células vizi-
nhas da rede neural interagem mutuamente, a fim de transformarem-se adaptativamente em detectores
especializados de diferentes padrdes. Nessa tltima categoria, o aprendizado da rede neural € reali-
zado de forma ndo supervisionada, através de mapas de auto-organizacao (Self-Organizing Maps -
SOM) [Kohonen, 1990].

3.1.1 Mapas de Auto-Organizaciao

No modelo de redes neurais baseado em mapas de auto-organizagdo SOM proposto por Koho-

nen [Kohonen, 1989, Kohonen, 1990, Kohonen, 1993], a segregacio espacial de diferentes respostas
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e suas organizacdes em sub-conjuntos topologicamente relacionados resultam em um alto grau de
eficiéncia nas operacdes tipicas de uma rede neural.

O modelo SOM implementa uma projecao nao-linear de um espaco multidimensional X em um
espaco bidimensional M, denominado mapa de auto-organizagdo. Essa projecdo, de modo andlogo
a maioria das projecdes encontradas no cérebro, implementam mapeamentos topoldgicos, ou seja,
elementos vizinhos em X sdo geralmente mapeados em elementos vizinhos em M.

O mapeamento topoldgico constitui uma importante caracteristica do modelo de redes neurais
proposta por Kohonen, pois permite encontrar caracteristicas e outras abstracdes do espaco multidi-
mensional através de identificacdo de agrupamentos (’clusters””) no mapa bidimensional.

O mapeamento do espaco multidimensional no bidimensional é realizado por uma fungdo f :
X — M,onde X C R"e M C R? que associa cada elemento x € X a um par (i,5) € M. Os
elementos m,;; do mapa M, assim como os dados de entrada, sdo vetores de tamanho n, que mantém
os pesos das ligacdes sindpticas da rede neural.

Apresentado um estimulo especifico x € X a rede neural, o ”né vencedor” do mapa M para
esse estimulo é determinado verificando-se qual dos elementos do mapa possui a menor distancia ao

estimulo, ou seja, 0 né vencedor tem as coordenadas (i, j) € M, tal que:
||mi; — x|| = min{||my — z||,Vi,j,k,l=0...D} 3.1

onde D é o tamanho de M.

Portanto, um estimulo # € X apresentado a camada de entrada da rede neural é mapeado no
elemento (7, j) da camada de saida da rede neural, ou seja do mapa de auto-organizagdo M, para o
qual a distancia entre esse estimulo e o vetor dos pesos das ligacOes sindpticas m;; da rede neural seja
minima, comparando-se com os demais vetores de pesos das ligacdes sindpticas my;.

Nesse modelo de rede neural, os neur6nios da camada de saida interagem lateralmente com seus
vizinhos. Essas interagdes se ddo na fase de aprendizado, quando os pesos da célula “vencedora” e
dos seus vizinhos sdo ajustados, de tal modo que a célula vencedora tenha pesos idénticos aos valores
do estimulo sendo apresentado a rede num determinado instante do treinamento, e as células vizinhas
tenham pesos semelhantes aos da célula vencedora, sendo que o grau de semelhanca € ponderado de
acordo com a distancia entre a célula vizinha e a célula vencedora.

A interacdo da célula vencedora (7, j) com uma célula vizinha (k, ), num determinado instante
t do treinamento, é definida por uma fungdo hy(t) da distincia entre elas. Normalmente, a fungio
hi(t) € uma Gaussiana.

O aprendizado nesse modelo € dito ndo supervisionado porque o mapeamento do espago multi-
dimensional para o bidimensional € feito a despeito dos resultados esperados na saida do processa-

mento, ao contrdrio dos outros modelos, onde os valores esperados e os valores obtidos pela rede,
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para um dado estimulo de entrada, influenciam no reajuste dos pesos das ligacdes sindpticas.
No modelo de redes neurais baseadas em mapas de auto-organizagdo, os pesos das ligagcdes si-

napticas sdo ajustadas da seguinte forma:

onde hy(t) = a(t)exp [—%] , (4,7) sdo as coordenadas do né vencedor para o estimulo z,
|| — 74| € a distancia espacial entre o n6 vencedor e o n6 (k, 1), e 6(¢) é uma fungdo do tempo de
treinamento ¢, que determina a varidncia da Gaussiana hy;.

O tamanho da vizinhanga N;;(¢) decresce de acordo com o nimero de iteracdes 7' da fase de
treinamento. No inicio do treinamento, isto é, quando ¢ = 0, Nij(t) inclui toda a rede, e no final,
quando ¢ = T, N;;(¢) contém somente o n6 vencedor (i, j). A seguinte funcao linear pode ser adotada
para determinar os ajustes nas extensdes da vizinhanca: N;;(t) = D [1 — %} ,parat =0,...,7T.

De forma andloga, as fungdes () e a(t), podem ser reajustadas em cada iteragdo através das
fungdes lineares 6(t) =2 — ~ e a(t) = 1 — &, parat = 1,..., T, respectivamente.

ApoOs a fase de treinamento, os nds da rede sdo rotulados de acordo com a classe de estimulos
para os quais eles apresentam respostas mais intensas. Se essa fase for supervisionada, entdo deve-se
apresentar para a rede conjuntos de estimulos para os quais se conhece a classificacdo. Para cada
classe de estimulos conhecidos verifica-se quais sao os nds vencedores no mapa de auto-organizagao.
Esses nos sdo rotulados com o rétulo associado aquela classe de estimulos. Se essa fase nao for
supervisionada, € necessdrio fazer uma andlise de agrupamentos no mapa de auto-organizacgao.

Um modelo da arquitetura bidimensional tipica da rede de Kohonen € apresentado na Figura 26.

3.1.2 Redes Neurais Perceptron Multicamadas
3.1.2.1 Perceptron

Durante as décadas de 50 e 60, uma grande revolucio ocorreu no campo de pesquisa relacionado
a teoria de reconhecimento de padrdes com o aparecimento das chamadas mdquinas que aprendem,
os perceptrons [Haykin, 1994b].

Em sua metodologia mais bdsica, o perceptron aprende uma funcao de decisdo linear que dico-
tomiza dois conjuntos de treinamento, os quais s@o linearmente separdveis, em um nimero finito de
passos iterativos. A resposta desse dispositivo bdsico baseia-se na soma ponderada de sua entrada, ou
seja,

d(z) = ¢(x); (3.3)
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Unidades de Saida

lel X3 0o Xy J

Entradas

Figura 3: Arquitetura bidimensional tipica de uma rede de Kohonen adaptada de [Haykin, 1999].

X = Z Wix; + Wpg1 (3.4)

i=1
que € uma funcao de decisdo linear em relacdo aos elementos do vetor de caracteristicas. Os coe-
ficientes w;, j = 1...n + 1, s@o os chamados pesos das conexdes, sendo andlogos as sinapses no
sistema neural humano. Tem-se ainda que ¢ € a chamada funcdo de ativagdo e y é o somatdrio da
rede [Haykin, 1994a].

Dentre as vdrias escolhas para ¢, tem-se:

* Fungdo limiar (threshold):

1 > 1,
P(x) = A (3.5)

0 caso contrario

* Funciao sigmoidal:

1
o(x) = 7 s — (3.6)
* Funcao identidade:
o(x) = x (3.7)

A Figura 4 ilustra essas fungdes.

O algoritmo de treinamento do perceptron utiliza uma fun¢ao de ativacdo por limiarizacdo muito
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(a) (b) ()
Figura 4: Fungdes de Ativagdo Linear (a), Sigmoidal (b) e Identidade (c).

semelhante a Equacao (3.5), descrita por

1 > 1,
P(x) = B (3.8)

—1 caso contrario.

Geometricamente, a equagao

X = Zwixi + Wpy1 =0 (3.9)
i=1
ou

X = w1y + weTo + ... +wpx, + Wy =0 (3.10)

define um hiperplano no espaco n-dimensional de padrdes. Os n primeiros coeficientes estabele-
cem a orienta¢do do hiperplano, enquanto o ultimo coeficiente, w, 1, também chamado de bias, é
proporcional a distancia perpendicular a origem do hiperplano.

Caso as duas classes apresentadas ao algoritmo de perceptron sejam linearmente separdveis em
R", 0o mesmo converge em um ndmero finito de passos. Entretanto, caso ambas classes ndo obedecam
a tal critério, o algoritmo executard indefinidamente, ndo convergindo para a solu¢do 6tima.

O modelo simplificado do perceptron € apresentado na Figura 5.

3.1.2.2 Perceptron Multicamadas

Para o tratamento de problemas que possuem vdrias classes, independentemente de as mesmas
serem separdveis ou ndo, o algoritmo de Perceptron visto anteriormente € ineficiente, visto que o
mesmo funciona adequadamente quando a tarefa de classificacdo consiste em duas classes linear-
mente separdveis. Conectando vdrios perceptrons, pode-se projetar uma estrutura chamada Percep-

tron Multicamadas, também conhecida como MLP [Haykin, 1994a], a qual consiste de vérias cama-
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Figura 5: Modelo simplificado do Perceptron adaptado de [Haykin, 1999].

das de elementos computacionais idénticos (neurdnios) dispostos de tal maneira que a saida de cada
um deles alimente a entrada de cada neur6nio da camada seguinte. O nimero de neurdnios da pri-
meira camada, denominada A, corresponde a N 4; sendo, frequentemente denotado N4 = n, ou seja,
o nuimero de elementos da primeira camada € igual a dimensionalidade do vetor de caracteristicas.
O nimero de neurdnios da camada de saida, chamada (), corresponde a Ny = M, sendo M igual
ao nimero de classes do problema de classificacdo. A rede neural reconhece um vetor de padroes x
como pertencente a classe w,, caso a m-ésima saida da rede possuir o maior valor dentre as m — 1
saidas restantes.

No caso da arquitetura citada anteriormente, a entrada de cada elemento em qualquer camada
corresponde a soma ponderada das saidas da camada anterior. Denotando K a camada anterior a J,

tem-se que a entrada de cada neurdnio na camada J, denotada por /; € dada por

Nk
I => wjOy (3.11)
k=1
sendo que
Ok = o(Ix), (3.12)
onde j =1,2,..., Ny, sendo N; e Nx o nimero de elementos da camada .J e K, respectivamente, e

w,, sdo os pesos que modificam as saidas O, dos elementos da camada K.

Algumas convengdes geralmente adotadas para tais estruturas de redes neurais sao:

* a func¢do de ativagdo utilizada na camada de entrada € a fungdo identidade, dada pela Equa-
cdo (3.7);

* camadas ndo adjacentes ndo sdo conectadas diretamente e, por conseguinte,
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* todos os neurdnios das camadas escondidas possuem a mesma fun¢ao de ativacao ¢.

Sendo assim, este modelo de rede neural é chamado de feedforward, devido ao fato de tanto a
camada de entrada quanto as intermedidrias, ou escondidas, serem submetidas somente a camada
mais alta, ou seja, a camada K € subalterna a camada K — 1, assim por diante.

Uma representacdo de um modelo basico do modelo feedfoward pode se visto na Figura 6.

Camadas
Camada de Escondidas
Entrada ( A 1

Camada de

X

0,
X2

Ou
xﬂ

Figura 6: Representacdo bdsica de uma rede feedforward (multicamadas) adaptada de
[Haykin, 1999].

3.1.2.3 Treinamento por Retropropagaciao

O principal objetivo deste algoritmo € desenvolver uma regra de treinamento com o intuito de
minimizar o erro quadratico total entre as saidas desejadas r, € as saidas reais ¢, dos nés em uma

camada de saida (), ou seja, minimizar a equacio abaixo:

Nq

1
Eq =3 > (g =0y, (3.13)

q=1

onde Ng € o nimero de nés da camada de saida ().

Durante o treinamento com o algoritmo de retropropaga¢do, primeiramente, um padrao é apre-
sentado a camada de entrada da rede. A saida obtida pela tltima camada € comparada com a saida
desejada. Caso a mesma nao estiver correta, o erro € calculado através da Equacao (3.13) e propagado
a partir da camada de saida até a camada de entrada, sendo que os pesos das conexdes sdo modificados

através da regra delta generalizada conforme o erro € retropropagado.
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Desta forma, a regra delta generalizada Aw,, permite o ajuste dos pesos em cada uma das camadas
de maneira a tentar minimizar a fun¢do de erro mostrada acima, ou seja, calcular o gradiente negativo

de Eg, dado pela equagao op
Awg, = —a—2, (3.14)

Wep

em que P precede a camada () e o € um incremento positivo de correcao.
Pode-se resumir e generalizar o procedimento de treinamento da seguinte maneira: para quaisquer
duas camadas K e J, em que K precede imiediatamente J, a Equacdo (3.14), através de algumas

manpulacdes algébricas, pode ser re-escrita como
Awji, = ad;Oy. (3.15)
Caso J seja uma camada de saida, J, € dado por:
;= (r; — 0)0;, (3.16)

onde O} de nota a derivada de O;.

Se J for uma camada interna e P for a proxima camada, entdo ¢; € dado por

Np
8; =00 8wy, (3.17)
p=1

onde j=1,2,..., Nj.

Desta forma, todo o processo de treinamento comec¢a com um conjunto arbitrario de pesos da
rede. Em seguida, a aplicac@o da regra delta generalizada em qualquer passo iterativo envolve duas
etapas. Na primeira fase, um vetor de treinamento € apresentado a rede e propagado através das
camadas da rede para o cdlculo de O; para cada n6. As saidas O, dos nés da camada de saida sdo
entdo comparadas com as respostas desejadas r, para que os termos de erro J, sejam gerados. A
segunda fase envolve uma passagem para tras na rede, retropropagacao, durante a qual o sinal de erro
apropriado € passado por cada n6 e as mudangas correspondentes nos pesos sao realizadas. Uma vez
que o sistema tenha sido treinado, o mesmo passa a classificar os padrdes utilizando os parametros

estabelecidos durante a fase de treinamento descrita acima.
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3.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte, do inglés “Support Vector Machines” (SVM), sdo
normalmente consideradas a primeira aplicacdo pratica da teoria do aprendizado estatistico
[Scholkopf et al., 2000, Scholkopf & Smola, 2002]. Trata-se de uma drea de pesquisa que oferece
muitas op¢Oes para se trabalhar, sendo grande parte delas mais conceituais que meramente técnicas.
Nos tultimos anos seu escopo tem crescido significativamente tanto em termos de novos algoritmos
quanto de um entendimento tedrico mais aprofundado. Parte destes novos algoritmos se deve aos
chamados métodos de nuclearizagdo, uma proposta para solu¢cdo de problemas de aprendizado de
mdquina cuja arquitetura tem se demonstrado capaz de lidar com questdes relativas as bases desta
teoria. Além disso, aplicacdes bem sucedidas de SVM demonstram que esta técnica ndo s6 possui
uma fundamentagdo mais sélida do que as Redes Neurais Artificiais como também sdo capazes de
substitui-las com desempenho melhor ou semelhante [Scholkopf & Smola, 2002].

As SVM propdem resolver o problema de classificacdo de padrdes assumindo ser possivel separar
as classes em um espago de mais alta dimensdo. Suponha uma situa¢cdo na qual os dados nao sao li-
nearmente separdveis. Tais amostras podem ser separadas em grupos usando curvas ou circulos como
superficies de decisdo, porém encontrar tais limiares é uma tarefa custosa. A principal ideia de uma
SVM € pré-processar os dados de tal forma que o problema de encontrar uma fung@o discriminante
nao-linear seja transformado em um problema de encontrar um hiperplano, ou seja, mapear os dados
que estdo em uma dimensdo qualquer para outra maior, tornando os mesmos linearmente separa-
veis. Isto € feito definindo um mapeamento que transforma o vetor de entrada em outro (usualmente
maior) vetor. Espera-se que, escolhendo um mapeamento adequado, o novo conjunto de treinamento

seja linearmente separavel.

3.2.1 Classificadores por Hiperplano

De acordo com as questdes destacadas para o controle da efetividade dos algoritmos de aprendi-
zado, se faz necessario que a capacidade da classe de fungdes possa ser calculada. Nos primordios
de seu estudo, Vapnik [Vapnik, 1999] considerou uma classe de hiperplanos em um espaco H com

produto interno,

(w,x) —b=0 (3.18)

onde w € H,b € R, correspondendo com fungdes de decisao do tipo

f(z) =sgn({w,x) — b) (3.19)
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Baseado em dois argumentos, ele entdo propos o algoritmo de aprendizado denominado Retrato Ge-

neralizado (do inglés "Generalized Portrait”) para problemas separdveis por hiperplanos.

1. Dentre todos os hiperplanos que separam os dados, existe apenas um hiperplano 6timo distin-
guido pela margem de maxima separacdo entre qualquer ponto de treinamento e este hiper-

plano. Esta € a solucdo de

. . o o 2
ngﬂglelﬂ%e min{||x — x;|||x € H, (w,x) —b=0} (3.20)
ondei=1,...,m.

2. A capacidade da classe de hiperplanos de separacdo decresce com o crescimento da margem.

Para construir tal hiperplano 6timo, é necessario resolver

Ce . _ = 2 21
minimize T(W) 1Al (3.21)
sujeito a
((w,x;) —b) > 1 paratodo i=1,..,m (3.22)
ou
((w,x;) —b) <1 paratodo i=1,...,m. (3.23)

Temos que as Equagdes 3.22 e 3.23 pode ser escritas como:
yi((w,x;) —b) > 1 paratodo i=1,...,m, (3.24)

onde y; € {+1, —1} denota o rétulo da amostra x;.

A razdo por detrds da minimiza¢do de w (Equacdo (3.21)) pode ser interpretada da seguinte ma-
neira: se ||w/|| fosse 1, entdo o termo da esquerda na Equagdo (3.24) seria igual a distancia de z; ao
hiperplano. Em geral, é preciso dividir y;((w, x;) — b) por ||w|| para transforma-lo nesta distancia.
Sendo assim, se a Equacgao (3.24) for satisfeita para todos ¢ = 1, ..., m com um w de tamanho minimo,
a margem serd maximizada como um todo. Um resumo destes argumentos € dado na Figura 7.

A funcdo 7 na Equacdo (3.21) é chamada de fungdo objetivo, enquanto a Equacdo (3.24) repre-
senta as restricoes de desigualdade. Juntas elas dao origem ao que se conhece como problema de

otimizagdo restrita, que por sua vez € resolvido através da introdugdo do Lagrangiano

L(w,b,a) = —||W||2 Zaz yi((xi, W) +b) — 1) (3.25)
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(x| <wx>-b=+1} ]

(Note: )

<w,x, >-b=+1

Y=+ <w,x,>—-b=-1
= {w,(x,—xz}}=2

||/

= <— (J:I —X,)>=r—

>

(x| <wa>-b=0} |

Figura 7: Um problema de classifica¢do bindria extraido de [Scholkopf & Smola, 2002] cujo propd-
sito € separar as bolas dos diamantes. O hiperplano 6timo (Equacao (3.21)) € mostrado com uma
linha sélida. No problema sendo separado ha apenas um vetor ponderado w e um limiar b tal que
yi((w,x;) +0) >0 (i =1,...,m). Ao reescalar w e b com o objetivo de que o(s) ponto(s) mais pro-
ximos ao hiperplano satisfacam |(w, x;) + b| = 1 se obtém a forma canonica (w,b) do hiperplano.

onde «; > 0 sdo os multiplicadores de Lagrange e L tem que ser minimizada com relacdo as varidveis
primais w e b e maximizada com relagdo as varidveis duais ;. Em outras palavras, um ponto de sela
deve ser encontrado. Como se pode notar, as restricdes do problema original foram incorporadas no
segundo termo no Lagrangiano.

Olhando melhor para o que o problema de otimizacdo restrita nos mostra, € possivel ob-
servar que se a restricdo da Equacdo (3.25) no segundo termo do Lagrangiano for violada com
Yo ai(yi((xi,w) +b) —1 < 0, L pode ser incrementado através do decrescimento do «; cor-
respondente. Ao mesmo tempo, w e b terdo que mudar (reduzindo a margem) de tal forma que L
decresca. Dado que o problema € separdvel, num dado momento as restricdes serdao finalmente satis-

feitas. De forma andloga, podemos entender que para todas as restricdes nao atendidas precisamente
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como igualdades, seu «; correspondente deve ser (: este € o valor de «; que maximiza L. Desta
ultima observacdo extrai-se as chamadas condicdes de complementaridade de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) presente na teoria da otimizacao.

Considerando que num ponto de sela as derivadas de L com relacdo as varidveis primais deve

desaparecer,
2L(W b,a) = e iL(W b,a) =0 (3.26)
81) ) - aW ) - .
nos leva a .
> ay; =0 (3.27)
i=1
© m
W = Z QG YiX; (3.28)
i=1

Consequentemente, o vetor-solu¢cdo nada mais € que uma expansao (Equacdo (3.28)) de um sub-
conjunto dos padrdes de treinamento, especificamente aqueles com «; diferente de zero, que sdo os
chamados vetores de suporte (Support Vectors - SVs).

Ao substituir as Equacdes (3.27) e (3.28) no Lagrangiano (Equacgdo (3.25)), elimina-se as varidveis
primais w e b resultando no chamado problema de otimizagdo dual, que € o tipo de problema que as

SVM normalmente resolvem na prética:

. . m 1 m
maximize W(a) = Zl =5 Zl Yy (X, X;5) (3.29)
= INES
sujeito a
a; >0 paratodo i=1,...m
e

Xm: iy =0
=1

Ainda baseado na Equacdo (3.28), a funcdo-hiperplano de decisdao (Equagdo (3.19)) pode ser escrita

como

f(x) = sgn (Z Y (X, %) — b) (3.30)

=1
Para fechar esta parte, nos falta estabelecer como b pode ser calculado. De acordo com as condi-

coes KKT, todos os pontos com
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a;lyi((x;,w) —b) —1] =0 paratodo i=1,...,m (3.31)

sd0 SVs situados na margem e, sendo assim, «; > 0. Em tais casos, € possivel demonstrar que
(x;,w) —b=1y; (3.32)
Dessa forma, o limiar pode ser obtido, por exemplo, por
b=y — (x;, W) (3.33)

Alternativamente, b também pode ser calculado a partir dos valores das varidveis duais «; € a; cor-

respondentes.

3.2.2 Nuclearizacao e Hiperplanos de Margem Suave

Esta sec@o estd relacionada ao mapeamento das entradas para um espaco de maior dimensio-
nalidade e ao acréscimo de artificios de tolerancia para que as SVM possam lidar com problemas
nao-separaveis.

Para expressar as formulas a partir dos padrdes de entrada X', emprega-se o produto interno dos

vetores X, X’ em termos do nicleo k estimado pelos elementos de entrada x, x’

k(z,2') = (x,x") (3.34)

Esta substitui¢do, também conhecida como truque do nucleo (do inglés “kernel trick”), € usada
para estender o conceito de classificagdo por hiperplanos para miquinas de vetores de suporte nao-
lineares. O truque do nucleo pode ser aplicado desde que todos os vetores de caracteristica ocorram
apenas em produto internos, o que pode ser observado nas Equacdes (3.29) e (3.30). O vetor pon-
derado (Equacgdo (3.28)) torna-se entdo uma expansao no espago de caracteristicas e, sendo assim,
ndo mais corresponderd ao seu respectivo vetor no espaco de entradas. A partir da Equacao (3.30), a

fun¢do de decisdo se tornard

flx) = sgn (Z yioi (P(), () — b)

= sgn (Z yiaik(z, ;) — b) (3.35)
i=1



3.2 Maquinas de Vetores de Suporte 21

e o problema de otimizacdo (Equagao (3.29)) assumira a forma

m 1 m
maxifznize W(a) = Z &%= Z a0y Yk (z, ;) (3.36)
aER™
i=1 ij=1

sujeito a oy; > O paratodoi = 1,....,m, e >~ o;y; = 0. A Figura 8 captura a ideia de mapear os

dados do espago de entradas para o espago de caracteristicas.

4 Dados de Treinamento 4 Espago de Caracteristicas

@ ¢
¢

O
> >

Figura 8: A ideia de se aplicar o truque do nicleo nas SVM: mapear os dados de treinamento (input
space) em um espaco de caracteristicas (feature space) de maior dimensao através de ® e construir
14 um hiperplano de maxima margem de separacdo. Apesar da fronteira de decisdo ser linear no
espaco de caracteristicas, no espago de entradas original ela ganha formas nao-lineares. Adaptado de
[Haykin, 1999].

Mesmo com as vantagens da nuclearizacdo do problema, na pratica, o hiperplano de separacao
ainda assim pode ndo existir. Isto pode acontecer, por exemplo, em um conjunto de dados com muito
ruido onde haja sobreposi¢ao das classes. Para permitir que os exemplos que violam a Equacgao (3.34)
possam ser considerados, as varidveis de afrouxamento &; s@o introduzidas [Scholkopf et al., 2000,
Scholkopf & Smola, 2002], onde

& >0 paratodo 1=1,....m (3.37)
fazendo com que as restri¢des assumam a forma

yi((w,x;) —b) >1—¢ paratodo ¢=1,...m (3.38)

Desta maneira, um classificador de boa generalizacdo pode ser obtido pelo controle tanto da

capacidade (através de ||w||) quando da soma das varidveis de afrouxamento > ,&. E possi-
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vel demonstrar que este somatério prové um limite superior no nimero de erros de treinamento
[Scholkopf & Smola, 2002].
Neste contexto, uma possivel elaboragdo de tal classificador de margem suave € obtida pela mini-

mizacdo da funcdo-objetivo

1 m
T(w,&) = §||w||2—|—C’Z§¢ (3.39)
=1

sujeita as restrigdes da Equacgdes (3.37) e (3.38), onde a constante C' > ( determina o equilibrio
entre a maximizagdo da margem e a minimizacao dos erros de treinamento. Quanto maior for C,
menor serd a margem, menor o nimero de erros de treinamento e menor também a capacidade de
generalizagdo da mdquina de aprendizado.

Incorporando o nucleo e reescrevendo o problema em termos dos multiplicadores de Lagrange
novamente nos leva a maximizacdo da Equacdo (3.36), sujeita as restricdes 0 < «; < C' para todo
i=1,...,me) " ay = 0. A dnica diferenca deste caso para o caso separdvel estd no limite
superior C' dos multiplicadores de Lagrange «;. Sendo assim, a influéncia dos padrdes individuais
(que podem ser valores discrepantes) se torna limitada. A solucdo na Equacdo (3.35) ndo muda e
o limiar b pode ser calculado pela exploracdo do fato de que para todos os SVs x; com o; < C, a

variavel de afrouxamento £ € zero e, assim sendo

Z a;yik(z,z;) —b=1y; (3.40)
j=1

Analisando geometricamente, escolher b significa deslocar o hiperplano, ao passo que a Equacdo
(3.40) determina ser necessdrio situd-lo de tal forma que todo SVs com varidvel de afrouxamento
iguais a zero estejam nas linhas 1 (conforme Figura 7).

A funcio de nicleo apresentada como produto interno na Equacao (3.34) € normalmente chamada
de fungdo de Nucleo Linear e, dadas algumas restri¢des [Scholkopf & Smola, 2002], pode ser subs-
tituida por outras fungdes. Outra fun¢do de mapeamento bastante conhecida é a gaussiana chamada
Funcdo de Base Radial (do inglés "Radial Basis Function” - RBF),

, x — x'||?
k(x,z") = exp (—%) (3.41)
onde 0 > 0 é um parametro da fungdo de nicleo. Em fungio da varidvel de ajuste C, este tipo de

SVM ¢€ comumente chamado de C-SVC e representa a classificagdo por SVM em sua forma original
[Cortes & Vapnik, 1995].
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3.2.3 Consideracoes Adicionais

Como foi possivel observar ao longo desta secdo, as SVM sdo fundamentalmente maquinas de
classificacdo bindria. No entanto, a maioria dos problemas reais a serem otimizados requerem a clas-
sificacdo de mais de duas classes. Uma questdo que emerge desta constatacdo € sobre como lidar com
a propriedade multiclasses inerente a muitos problemas em um classificador bindrio por defini¢do.

Trés estratégias sao comumente adotadas para emprego de SVM em problemas de £ classes:

Uma Contra o Resto: Na abordagem uma-contra-o-resto, K SVM sdo treinadas, onde cada uma de-

las separa uma determinada classe de todas as demais.

Classificacdo aos Pares: Na abordagem de classificagdo aos pares, k(k — 1)/2 méquinas sdo treina-
das. Cada uma destas SVM separa um par de classes. Os classificadores sdo entdo arranjadas
como nds de uma arvore, onde cada n6 representa uma SVM. Tanto a busca de cima para
baixo quanto de baixo para cima podem ser adotadas, sendo esta ultima andloga ao processo de

eliminacdo de equipes em um campeonato esportivo.

Uma biblioteca de cddigo aberto bastante conhecida que implementa SVM nas mais variadas
formas € a chamada LibSVM [Chang & Lin, 2011]. Trata-se de um repositdrio de c6digo aberto cujo
objetivo € ajudar as pessoas a usarem facilmente SVM. Além de prover 4 diferentes tipos de funcdo
de nucleo, ela oferece SVM nio s6 para classificacdo, mas também para “clusterizacdo” e regressao.
Através de uma interface por linhas de comando, € possivel manipular os conjuntos de treinamento
e teste, treinar SVM de diferentes maneiras, buscar por parametros 6timos das func¢des de ntcleo e

executar as classificagdes.

3.3 k-Vizinhos Mais Proximos

O classificador k-Vizinhos Mais Préximos (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbor), que é um mé-
todo bastante utilizado em aplicagdes que envolvem tarefas de classificacdo, pois € de ficil enten-
dimento e implementagdo. O Ak-NN é um classificador onde o aprendizado é baseado na analo-
gia [Mitchell, 1997].

A regra de classificacdo do £-NN [Pan et al., 2004] € um método de classificagdo supervisionado
e ndo-paramétrico, onde um padrao ¢é dito pertencer a uma classe de acordo com a quantidade de vizi-
nhos que pertengam a essa classe, conforme um critério de distancia, normalmente usa-se a distancia
Euclidiana, porém existem outras distancias como a Manhattan e a Minkowski.

Sejap = (pl,p2,....,pn) e ¢ = (q1,q2, ..., qn) dois pontos de R":
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* A distancia Euclidiana entre p e ¢ € dada por:

d(p,q) = vV (Pl — q1)2 + (p2 — ¢2)2 + ... + (pn — qn)2, (3.42)

* A distancia Manhattan entre p e ¢ € dada por:

d(p,q) = [pl — ql| + [p2 — ¢2| + ... + [pn — ¢qn|, (3.43)

* A distancia Minkowski entre p e ¢ é dada por:
d(p,q) = (Ip1 — @1 + [p2 — @2 + ... + [pn — qn’)(1/}), (3.44)

onde 7 € N.

A distancia Minkowski € a generalizacdo das duas distancias anteriores. Quando j = 1, esta dis-
tancia representa a distancia de Manhattan e quando j = 2, a distancia Euclidiana. Os classificadores
representam diferentes paradigmas, sendo que o k-NN faz parte do chamado lazy learning, pois nao
ha um treinamento explicito, considerando que cada padrio de treinamento € adicionado nos vetores
de treinamento, diferente do SVM e da ANN-MLP com backpropagation que estdo, respectivamente,
no contexto de aprendizado estatistico e conexionista. Logo, uma de suas principais vantagens do
k-NN € o pequeno tempo de treinamento, pois se resume apenas a adicionar padrdes nos vetores.
O conjunto de treinamento ¢ formado por vetores n-dimensionais e cada elemento deste conjunto
representa um ponto no espago n-dimensional.

O método k£-NN € um método de classificacdo que ndo possui processamento na fase de treina-
mento. Para cada padrio de teste ¢ medida a distancia entre ele e todos os padrdes de treinamento.
Verifica-se a quais classes pertencem os k padrdes mais proximos e a classificagao € feita, associando-
se o padrao de teste a classe que for predominante [Mitchell, 1997]. O Algoritmo 1 implementa esta
ideia.

Algoritmo 1 — CLASSIFICADOR k-NN

ESTRUTURAS AUXILIARES: Varidveis p, e k.

1. Para cada padrdo de teste p, faca

2. Selecionar os k padroes de treinamento mais préximos de p.

3. { Determinar a classe de p como sendo a classe de maior ocorréncia entre k padraoes.
4, Em case de empate, selecione uma classe aleatoriamente.
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A classificacdo pode ser para o caso em que o parametro k € igual a 1 (NN), e se o k for maior
que um, por exemplo, £k = 3, na qual sdo considerados trés vizinhos do novo padrio, ou seja, sdo
analisadas as trés menores distancias do novo padrdo para os padrdes de treinamento. A classe que
tiver o maior nimero de padrdes entre essas distancias € que ird determinar a classe do novo padrao.

A Figura 9 ilustra esse processo de classificacdo. Para classificar um ponto, primeiro tomam-se
os k-vizinhos mais préximos dele e, dentro desse conjunto, encontra-se a classe mais representativa.
Na Figura 9, o ponto Desconhecido 1 sera classificado como classe B e o ponto Desconhecido 2 sera
classificado como classe A.

(D) Classe A
@ Classe B
@ Classe C
M pesconhecido 1
"] Desconhecido 2

Atributo 2

°0 o

@
3
Atributo 1

Figura 9: Processo de classificagdo do k-NN Adaptado de [Martins et al., 2005].

Deve-se ter cuidado na escolha do parametro k para ser um nimero impar, pois um ndmero par
poderia causar conflito, quando um ponto tivesse 0 mesmo nimero de vizinhos de cada classe, por
exemplo. A classificacdo k-NN € bem simples, porém tem a desvantagem de ter que armazenar todos
os dados na memoria, ou seja, gerar classificadores complexos, por causa do armazenamento, além
da necessidade de se realizar muitos calculos de distancia.

O k-NN € um classificador que possui apenas um parametro livre (o nimero de k-vizinhos) que é
controlado pelo usudrio com o objetivo de obter uma melhor classificagdo. Este processo de classifi-
cacdo pode ser computacionalmente exaustivo se considerado um conjunto com muitos dados. Para

determinadas aplicacdes, no entanto, o processo é bem aceitdvel.

3.4 Floresta de Caminhos Otimos

E apresentada nesta se¢io uma técnica de classificagio supervisionada de padrdes baseadas em
grafos, chamada Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path Forest - OPF) [Papa et al., 2009].
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Abordagens baseadas em OPF tratam as amostras como sendo os nds de um grafo, sendo os arcos
definidos por uma relacdo de adjacéncia e ponderados por alguma métrica de distancia aplicada em
seus vetores de atributos, e diferem dos métodos tradicionais por ndo utilizar a ideia de geometria
do espaco de atributos conseguindo, assim, melhores resultados em bases com outliers (amostras de
uma determinada classe que estdo presentes em uma regiao de outra classe no espago de atributos) e
sobreposicdo de classes. Duas abordagens supervisionadas ja foram propostas atualmente, as quais
diferem tanto na relac@o de adjacéncia e na funcdo de valor de caminho utilizadas, quanto na maneira
de encontrar os prototipos. A primeira delas utiliza como relacdo de adjacéncia o grafo completo
e busca como protétipos as amostras que pertencem a intersec¢ao entre as classes no conjunto de
treinamento. A outra metodologia desenvolvida utiliza um grafo k-NN (k-Nearest Neighbor, ou seja,
k-vizinhos mais préximos) e encontra os protétipos como sendo 0s maximos regionais ou amostras
de cada classe na juncdo entre as densidades [Papa & Falcdo, 2009]. Serd abordada aqui a primeira

técnica desenvolvida, ou seja, aquela que faz uso do grafo completo.

3.4.1 Classificador por OPF

A técnica de classificag@o supervisionada baseada em florestas de caminhos 6timos apresentada
neste capitulo modela as amostras como sendo os nés de um grafo completo. Os elementos mais
representativos de cada classe do conjunto de treinamento, isto €, os protétipos, sao escolhidos como
sendo os elementos pertencentes as regides de fronteira entre as classes. Os protétipos participam de
um processo de competicao disputando as outras amostras oferecendo-lhes caminhos de menor custo
e seus respectivos rétulos. Ao final deste processo, obtemos um conjunto de treinamento particionado
em arvores de caminhos 6timos, sendo que a unido das mesmas nos remete a uma floresta de caminhos
otimos. Esta abordagem apresenta varios beneficios com relacdo a outros métodos de classificacdo
de padroes supervisionados: (i) € livre de parametros, (ii) possui tratamento nativo de problemas

multiclasses e (iii) ndo faz alusdo sobre forma e/ou separabilidade das classes.

3.4.2 Definicao Tedrica

Seja Z uma base de dados A-rotulada e Z; e Z5 os conjuntos de treinamento e teste, respectiva-
mente, com |Z,| e | Z,| amostras, tal que Z = Z; U Z,. Seja A(s) uma fungdo que associa o rétulo
correto ¢, ¢ = 1,2,...,c da classe ¢ a qualquer amostra s € Z; U Z,. Seja S € Z; um conjunto
de protétipos de todas as classes (isto €, amostras que melhor representam as classes). Seja 0 um
algoritmo que extrai n atributos de qualquer amostra s € Z; U Z,, e retorna um vetor de atributos
o(s) € R™. A distancia d(s, t) entre duas amostras, s e ¢, ¢ dada pela distincia entre seus vetores de

atributos o(s) e o(t). Nosso problema consiste em usar S, (0,d) e Z; para projetar um classificador
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otimal, o qual pode predizer o rétulo correto A(s) de qualquer amostra s € Z,. Assim sendo, propo-
mos um classificador que cria uma particao discreta 6tima, a qual € uma floresta de caminhos 6timos
computada em R™ pelo algoritmo da transformada imagem floresta [Falc@o et al., 2004].

Seja (Z;, A) um grafo completo cujos nds sdo as amostras em 7, onde qualquer par de amostras
define um arco em A (isto é, A = Z; x Z;) (Figura 10a). Note que os arcos ndo precisam ser

armazenados e o grafo ndo precisa ser explicitamente representado.

0.8
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(d) (e) ()
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05.1) 037~
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0.5.2)

Figura 10: (a) Grafo completo ponderado nas arestas para um determinado conjunto de treinamento.
(b) MST do grafo completo. (c) Protétipos escolhidos como sendo os elementos adjacentes de clas-
ses diferentes na MST (n6s circulados). (d) Floresta de caminhos 6timos resultante para a fungdo
de valor de caminho f,,,, e dois protdtipos. Os identificadores (x,y) acima dos nés sdo, respectiva-
mente, o custo e o rétulo dos mesmos. A seta indica o né predecessor no caminho 6timo. (e¢) Uma
amostra de teste (tridngulo) da classe 2 e suas conexdes (linhas pontilhadas) com os nds do con-
junto de treinamento. (f) O caminho 6timo do protétipo mais fortemente conexo, seu rétulo 2 e o
custo de classificagdo 0.4 sdo associados a amostra de teste. Note que, mesmo a mostra de teste es-
tando mais préxima de um noé da classe 1, ela foi classificada como sendo da classe 2. Extraido de
[Papa et al., 2009].

7z

Tem-se, também, que um caminho em um grafo € uma seqiiéncia de amostras m,, =
(s1,82,...,5k), onde (s;,8,41) € Aparal < i <k — 1. Um caminho € dito ser trivial se 75, = (s).
A cada caminho 7, é associado um valor dado por uma fun¢do de valor de caminho f, denotada
f(7s). Diz-se que um caminho 74 é 6timo se f(ms) < f(7s) para qualquer caminho 75, onde 75 € 7,

terminam na mesma amostra s, independente de sua origem. Também denotamos 7 - (s, ¢) a conca-
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tenagdo do caminho 7, com término em s e o arco (s, t). O algoritmo da OPF pode ser utilizado com
qualquer funcdo de valor de caminho suave [Falcdo et al., 2004]. Uma fun¢do de valor de caminho
f € suave quando, para qualquer amostra ¢, existe um caminho 6timo 7; o qual € trivial ou possui a

forma 7 - (s, t), onde
* flm) < fm);
e 7, € 6timo, ¢
* para qualquer caminho 6timo 7, f(7s - (s,t)) = f(m).

Na versao OPF com grafo completo a funcao de custo abordada foi a f,,,., a qual é definida como:

0 ses €S,
fma:t(<8>) o +00 caso contrario
Fras(ma (5.0) = mas{ Fuaa(m), d(s, ), o

onde f,,..(7s) computa a distdncia maxima entre amostras adjacentes em 7, quando 7, ndo é um
caminho trivial.

O algoritmo baseado em OPF associa um caminho 6timo P*(s) de S a toda amostra s € 7,
formando uma floresta de caminhos 6timos P (uma fun¢do sem ciclos, a qual associa a todo s € Z;
seu predecessor P(s) em P*(s), ou uma marca nil quando s € S, como mostrado na Figura 10d).
Seja R(s) € S araiz de P*(s) a qual pode ser alcangada por P(s). O algoritmo computa, para cada
s € Zy,0custo V(s) de P*(s), o rétulo L(s) = A(R(s)) e o seu predecessor P(s), como segue.

As Linhas 1-4 inicializam os mapas e inserem protétipos em (). O lago principal calcula um
caminho 6timo de S para cada amostra s € Z; em uma ordem ndo decrescente de custos (Linhas
5-12). A cada iteragdo um caminho de custo 6timo V' (s) é obtido em P (Linha 6). Empates sdo
resolvidos em () utilizando a politica FIFO (first-in-first-out), ou seja, quando dois caminhos atingem
uma determinada amostra s com 0 mesmo custo minimo, s € associado ao primeiro caminho que o
atingiu. O restante das linhas avalia se o caminho que atinge uma amostra adjacente ¢ através de s é
mais barato que o caminho que termina em ¢. Caso positivo, atualiza @), P(t), L(t) e V(). No final

do algoritmo, V' armazena o valor do custo do caminho 6timo de S a cada amostra s € Z; de acordo

com fmam .

3.4.3 Treinamento

A fase de treinamento do classificador baseado em floresta de caminhos 6timos usando o grafo

completo consiste, basicamente, em encontrar o conjunto S de protdtipos, ou seja, os elementos
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Algoritmo 2 — CLASSIFICADOR SUPERVISIONADO BASEADO EM FLORESTA DE CAMINHOS
OTIMOS USANDO GRAFO COMPLETO

ENTRADA: Um conjunto de treinamento Z; A-rotulado, protétipos S C Z; e o par (v, d)
para vetor de atributos e cédlculo das distancias.
SAIDA: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de valores de custo de caminhos V' e

mapa de rétulos L
ESTRUTURAS AUXILIARES: Fila de prioridades @, e variavel cst.

1. Paratodo s € Z;, Faga P(s) < nil e V(s) + +o0.

2. Paratodo s € S, Faca

3 V(s) < 0, P(s) « nil, L(s) = A(s)

4. L Insira s em Q).

5. Enquanto () ¢ ndo vazia, Faca

6 Remova de (Q uma amostra s tal que V (s) é minimo.
7 Paracadat € Z; tal que s #t e V(t) > V(s), Faca
8 Calcule cst < max{V (s),d(s,t)}.

9 Se cst < V(t), Entao

10. Se V(t) # +oo, Entdo remova t de Q.
11. P(t) < s, L(t) + L(s) e V(t) < cst.
12. L Insira t em Q).

mais representativos de cada classe e iniciar o processo de competi¢do entre eles no conjunto de
treinamento. Vdrias heuristicas poderiam ser adotadas como, por exemplo, uma escolha aleatéria de
protétipos. Entretanto, tal escolha pode prejudicar o desempenho do classificador, tornando-o instavel
e com um alto grau de sensibilidade com relagdo aos protétipos escolhidos. Deseja-se, assim, estimar
prototipos nas regides de sobreposicdo de amostras e nas fronteiras entre as classes, visto que sao
regides muito susceptiveis a erros de classificacao.

Computando uma Arvore de Espalhamento Minima (Minimum Spanning Tree - MST) no grafo
completo (Z;, A), obtém-se um grafo conexo aciclico cujos nés sdo todas as amostras em Z7, € 0s
arcos sdo ndo direcionados e ponderados (Figura 10b). Seus pesos sao dados pela distancia d entre os
vetores de atributos de amostras adjacentes. Esta drvore de espalhamento € 6tima no sentido em que
a soma dos pesos de seus arcos € minima se comparada a outras arvores de espalhamento no grafo
completo. Os protétipos a serem escolhidos sdo os elementos conectados na MST com diferentes
rétulos em 71, isto €, elementos mais préximos de classes diferentes (Figura 10c). Removendo-se os
arcos entre classes diferentes, tais amostras adjacentes tornam-se protétipos em S e o Algoritmo 2
pode computar uma floresta de caminhos 6timos em Z; (Figura 10d). Note que uma dada classe pode
ser representada por multiplos protétipos (isto €, drvores de caminhos 6timos) e deve existir pelo

menos um prototipo por classe.
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3.4.4 Classificacao

Para qualquer amostra t € Z,, consideramos todos os arcos conectando ¢ com amostras s € £,
tornando ¢ como se fosse parte do grafo original (ver Figura 10e, onde a amostra ¢ € representada
pelo tridangulo no grafo). Considerando todos os possiveis caminhos entre S e ¢, é desejado encontrar
o caminho 6timo P*(t) de S até t com a classe A(R(t)) de seu protétipo R(t) € S mais fortemente
conexo. Este caminho pode ser identificado incrementalmente, avaliando o valor do custo 6timo V()
como segue:

V(t) = min{max{V(s),d(s,t)}}. Vs € Z;. (3.46)

Seja s* € Z; o nd que satisfaz a equag@o acima (isto é, o predecessor P(t) no caminho 6timo
P*(t)). Dado que L(s*) = A(R(t)), a classificacdo simplesmente associa L(s*) como a classe de ¢
(Figura 10f). Um erro ocorre quando L(s*) # A(t).



Capitulo 4

Técnicas utilizadas para a Extracao de

Caracteristicas

Neste capitulo sdo exploradas as técnicas de extragdo de caracteristicas utilizadas na interface
deste projeto. O processo de extracao de caracteristicas € resultado de duas selecdes realizadas pelo
usudrio do sistema, onde com a primeira, a drea de selecdo serd selecionada com a extracao de suas
caracteristicas, e a com a segunda, a extracdo de caracteristicas da area de fundo sera realizada.
Esta extracdo de caracteristicas, portanto, € responsavel pela aquisi¢cao de dados para a utilizagao da

biblioteca que implementa as maquinas de vetores de suporte, a LibSVM.

4.1 Modelo de cor RGB

O modelo RGB possui as cores aditivas vermelho (R - RED), verde (G - GREEN) e azul (B -
BLUE) representadas por um sistema cartesiano tridimensional R,G,B como primarias baseadas na
sensibilidade dos olhos. O subspago de interesse € o cubo unitdrio mostrado na figura a seguir:

A escala de cinza neste sistema é representada pela diagonal principal do cubo, onde o nivel de
cinza € representado por uma combinacao linear das coordenadas de R,G e B inscritas nesta diagonal
principal. As cores sao, desta maneira, representadas por pontos que estejam dentro dos limites do
cubo, variando de 0 a 1. Neste caso de uso, as variagdes foram de 0 a 255 (256 possibilidades para
cada banda de cor). Este sistema de representacdo de cores apresenta certa deficiéncia de represen-
tacdo, visto que a resposta do olho aos estimulos espectrais ndo € linear. Por isto, algumas cores
nio podem ser representadas por este sistema, que € em suma, uma combinagdo linear de vermelho,
verde e azul. Todavia, este sistema de representacdo de cores € mais simples de ser utilizado quando

comparado com outros como o CMYK.
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Azul
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Turquesa

Vermelho

Verde

Figura 11: Plano tridimensional de demonstracdom do sistema RGB [A. C. Lorena, 2007].

4.2 Matrizes de Co-ocorréncia e Textura

A extracdo de caracterisicas para representacdo de texturas € realizada utilizando um método

estatistico que se baseia na andlise da imagem e extragdo de suas caracteristicas por meio da relacdo

entre os niveis de cinza da imagem. As matrizes de co-ocorréncia, matrizes que possuem o nivel de

cinza (combinagdo linear de R,G,B) de um pixel, indicam a probabilidade de um par de niveis cinza

[1,j] a uma determinada distdncia 6 em uma orientagao 6.

O caculo das matrizes de co-ocorréncia € realizado considerando a distancia e a orientagdo ¢

dos pixels e de suas respectivas vizinhancas. As orientacdes aqui consideradas foram 0°, 45°, 90° e

135° e a distancia foi 1. Segue o algoritmo de cdlculo das matrizes de co-ocorréncia:

1.

2.

Acesso a um pixel i;

Analise do valor do pixel j de sua vizinhanga considerando a orientagcdo 0°

. Incremento de 1 o valor correspondente a coordenada [i,j] da matriz de co-ocorréncia de orien-

tacao 0%

. Realizacdo as etapas 2 e 3 até que todos os vizinhos de orientacdes 45°, 90° e 135° do pixel i

sejam analisados;

. Ap6s analisar todas as orientagdes, 0 processo retorna a etapa 1 considerando o préximo pixel

da imagem para i.
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h

Figura 12: Tlustracdo do algoritmo de cédlculo das matrizes de co-ocorréncia. [Haralick, 1979].

Para cada orientacdo € calculada uma matriz, ou seja, quatro matrizes serdo calculadas. Entre-
tanto, para o cdlculo de cada uma das matriz, inicialmente, a imagem colorida deve ser convertida
para imagem em tons de cinza ja que as matrizes de co-ocorréncia dependem dos niveis de cinza
de uma imagem. Se imagens RGB fossem consideradas sem a conversao para tons de cinza, seriam
calculadas 12 matrizes de co-ocorréncia, 4 para cada banda, o que tornaria o processo mais trabalhoso
e demorado. Portanto, a partir de imagens convertidas para tons de cinza, as matrizes sdo calcula-
das a partir do algoritmo apresentado, e a matriz de co-ocorréncia final pode ser obtida a partir da

normalizagdo das matrizes de co-ocorréncia orientadas:

N|6,0=2% Nex (Nc—1) 4.1)
N|6,45 = 2(Nc — 1)? (4.2)
N|6,90 =2 % Nex (Nc— 1) 4.3)

N|6,135 = 2(Nec — 1)? (4.4)
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onde Nc indica a quantidade de niveis de cinza da imagem.

Desta forma, a matriz de probabilidades final serd dada por:

P(i, j,0,0) = M(i,j,0,0)/N|o,0 4.5)

De acordo com [Haralick, 1979] € possivel obter quatorze diferentes descritores de textura a partir
das matrizes de co-ocorréncia, entretanto, trés descritores de textura foram utilizados neste trabalho,

que foram: energia, entropia e contraste, descritos pelas formulas:

n—1 m—1

Energia = Z Z i,7,0,0)) (4.6)

=0 j=0

n—1 n—1
Entropia = — Z P(i,j,0,0)log[P(i, j,9,0)] (4.7)
i—0

=0 j=0

n—1 n—1

Contraste = Z Z i — 5)?P(i,3,6,0) (4.8)

=0 5=0
onde P (i,j,0,0) significa a probabilidade de ocorréncia do tom de pixel i e do tom de pixel j a uma
distancia o e orientac@o 6 e m por n pixels da imagem. Os valores de textura, assim como os valores

de cor de cada imagem, sdo utilizados para a realizacdo de treinamento e testes com a biblioteca
LibSVM.

4.3 Organizacdo dos dados de saida da Interface para treina-

mento e classificacao

O intuito da interface €, desde sua concepcao, a geracao de dados para a classificacao dos pixels
de uma imagem por suas bandas de cores (RGB) e sua textura, descritos nos capitulos acima. Desta
maneira, a partir de duas selecds, uma inicial, sendo a drea de interesse do usudrio na imagem e uma
segunda, drea de fundo definida pelo usudrio na imagem, saidas sdo geradas para que o treinamento
e classificacdo a partir da LibSVM sejam gerados. Para todos os casos, RGB, textura e um hibrido
de RGB e textura, aqui designado por RGB+textura, um arquivos de dados bésico, no formato .txt,
¢ gerado no diretorio do fonte do programa, contendo as coordenadas selecionadas para a area de
interesse, os valores de normalizag¢des (N10,6) para as matrizes de probabilidade finais (P(i,},0,0)) e
as coordenadas selecionadas na drea de fundo da imagem, juntamente com a geracdo dos arquivos de

efetivo treinamento/classificacao, no formato .txt.
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4.3.1 Arquivos para treinamento RGB

Os arquivos para treinamento RGB seguem a ordem descrita acima, onde inicialmente o usudrio
seleciona (pinta) a 4rea de interesse na imagem, e apds, seleciona a drea de fundo da imagem.

< label >< feature >:< R >< feature >:< G >< feature >:< B >

onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e
1 para area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 2, R a banda de
vermelho (RED) obtida na sele¢@o do pixel, G a banda de verde (GREEN) obtida na selecdo do pixel,
e finalmente B a banda de azul (BLUE) obtida na selecdo do pixel.

Exemplo:

-10:145 1:85 2:12

-10:146 1:81 2:22

10:01:0 2:0

10:01:02:0

4.3.2 Arquivos para teste RGB

Os arquivos para teste RGB seguem a mesma estrutura dos arquivos de treinamento, entretanto,
comportam dados das bandas de todos os pixels da imagem, tento todavia uma tnica label (1 ou -1).

< label >< feature >:< R >< feature >:< G >< feature >:< B >

onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e
1 para area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 2, R a banda de
vermelho (RED) obtida na selec¢do do pixel, G' a banda de verde (GREEN) obtida na selecdo do pixel,
e finalmente B a banda de azul (BLUE) obtida na sele¢ao do pixel.

4.3.3 Arquivos para treinamento de textura

Os arquivos para treinamento de textura seguem uma ordem similar a do treinamento RGB, onde
inicialmente o usudrio seleciona (pinta) a 4drea de interesse na imagem, e apds, seleciona a drea de
fundo da imagem. Os dados, entretando, sdo alocados no arquivo texto de acordo com o calculo da
matriz de co-ocorréncia para obtengdo dos descritores de textura.

< label >< feature >:< energia,0 >< feature >:< energia, 45 >

< feature >:< energia, 90 >< feature >:< energia, 135 >

< label >< feature >:< entropia,0 >< feature >:< entropia, 45 >

< feature >:< entropia, 90 >< feature >:< entropia, 135 >

< feature >:< contraste,0 >< feature >:< contraste,45 >

< feature >:< contraste,90 >< feature >:< contraste, 135 >
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onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e 1 para
area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 11, energia,f a descricdo de
energia para cada orientagdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na selecao do pixel, entropia,f a descricdo
de entropia para cada orientagdo # (0°, 45° 90° 135°) obtidas na selecdo do pixel, e finalmente
contraste,f a descri¢do de contraste para cada orientacdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na selecdo do
pixel.

Exemplo:

-10:0 1:02:0 3:0 4:0 5:0 6:0 7:0

-1 0:95.3481 1:216.226 2:482.7 3:294.307 4:4.94056e+07 5:7.44001e+07 6:1.11163e+08
7:8.68002e+07

10:0 1:0 2:0 3:6.00627 4:0 5:0 6:0 7:2.2599e+09

10:01:02:03:04:05:06:07:0

4.3.4 Arquivos para teste de textura

Os arquivos para teste de textura seguem a mesma estrutura dos arquivos de treinamento, entre-
tanto, comportam dados de textura de todos os pixels da imagem, tento todavia uma tnica label (1 ou
-1).

< label >< feature >:< energia,0) >< feature >:< energia, 45 >

< feature >:< energia, 90 >< feature >:< energia, 135 >

< label >< feature >:< entropia,) >< feature >:< entropia, 45 >

< feature >:< entropia, 90 >< feature >:< entropia, 135 >

< feature >:< contraste,) >< feature >:< contraste, 45 >

< feature >:< contraste,90 >< feature >:< contraste, 135 >

onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e 1 para
area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 11, energia,f a descricdo de
energia para cada orientagdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na sele¢do do pixel, entropia,f a descri¢do
de entropia para cada orientacdo 6 (0°, 45°, 90° 135°) obtidas na selecdo do pixel, e finalmente
contraste,f a descri¢do de contraste para cada orientacdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na selecdo do

pixel.

4.3.5 Arquivos para treinamento de RGB+textura

Os arquivos para treinamento de RGB+textura seguem uma ordem similar a dos demais arquivos
de treinamento, porém comportam dados de RGB e textura juntos dos pixels selecionados tanto na

etapa de drea de selecdo quanto fundo da imagem.
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< label >< feature >: R >< feature >:< G >< feature >:< B >

< feature >:< energia,0>

< feature >:< entropia,0>

< feature >:< contraste,0>

onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e 1 para
area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 11, R a banda de vermelho
(RED) obtida na sele¢do do pixel, G a banda de verde (GREEN) obtida na sele¢do do pixel, B a banda
de azul (BLUE) obtida na selecdo do pixel, energia,f a descri¢do de energia para cada orientagdo 6
(0°, 45°,90°, 135°) obtidas na selecdo do pixel, entropia,f a descricao de entropia para cada orientacio
6 (0°,45° 90°, 135°) obtidas na selecdo do pixel, e finalmente contraste,f a descri¢ao de contraste para
cada orientacdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na selecdo do pixel.

Exemplo:

-1 0:145 1:85 2:12 3:0 4:0 5:0 6:0 7:0 8:0 9:0 10:0

-1 0:146 1:81 2:22 3:95.3481 4:216.226 5:482.7 6:294.307 7:4.94056e+07 8:7.44001e+07
9:1.11163e+08 10:8.68002e+07

1 0:0 1:0 2:0 3:0 4:0 5:0 6:6.00627 7:0 8:0 9:0 10:2.2599¢+09

1 0:01:02:0 3:0 4:0 5:0 6:0 7:0 8:0 9:0 10:0

4.3.6 Arquivos para teste de RGB+textura

Os arquivos para teste de RGB+textura seguem a mesma estrutura dos arquivos de treinamento,
entretanto, comportam dados de RGB e textura de todos os pixels da imagem, tento todavia uma tnica
label (1 ou -1).

< label >< feature >: R >< feature >:< G >< feature >:< B >

< feature >:< energia,0>

< feature >:< entropia,0>

< feature >:< contraste,0>

onde: < label > representa a classe do pixel selecionado, sendo -1 para drea de interesse e 1 para
area de fundo, < feature > o index do pixel na linha, variando de 0 a 11, R a banda de vermelho
(RED) obtida na selecdo do pixel, G a banda de verde (GREEN) obtida na selec¢do do pixel, B a banda
de azul (BLUE) obtida na selecdo do pixel, energia,f a descri¢ao de energia para cada orientagio 6
(0°,45°,90°, 135°) obtidas na selec@o do pixel, entropia,f a descri¢ao de entropia para cada orientacio
6 (0°,45° 90°, 135°) obtidas na selecdo do pixel, e finalmente contraste,f a descri¢do de contraste para

cada orientacdo 6 (0°, 45°, 90°, 135°) obtidas na selecdo do pixel.



Capitulo 5

A Biblioteca LIBSVM

A biblioteca LibSVM, desenvolvida na linguagem C na plataforma Linux, apresenta a ferramenta
mais importante para a realizacio deste projeto, a implementacio da técnica de reconhecimento de
padrdes por Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM). Desta maneira,
neste capitulo serd descrita a maneira de utiliza-la, dando destaque para a utilizacao juntamente com

a interface de extracdo de caracteristicas desenvolvida neste projeto.

5.1 Descricao da LibSVM

A LibSVM, como citado, é uma biblioteca desenvolvida para a aplicacdo das mdquinas de vetores
de suporte, mas possui ainda outras funcionalidades implementadas, como regressdo e suporte para
classificagdo multi-classes (ainda tratando de problemas de classificacdo de padroes SVM com mais
de duas classes). Sendo assim, a LibSVM, que é atualizada constantemente, apresenta outras utili-
dades além do treinamento e classificacdo de problemas binérios. O intuito da biblioteca € facilitar a
utilizacao das SVMs, que apresentam grau matemético complexo de entendimento e implementagao.

Com isso, as principais fungdes oferecidas pela biblioteca podem ser resumidas em:
* diferentes formulagdes para problemas de classificacdo de padrdes com a LibSVM;
* classificacdo de problemas multi-classe de maneira eficiente;
* classifica¢do por probabilidades estatisticas;
* implementacao de varios kernels e;

* implementa¢do da biblioteca em C++ e Java.
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5.2 Funcionalidades utilizadas da LibSVM

A LibSVM proporciona diversas funcionalidades que podem ser utilizadas para diversos tipos de
conjuntos de dados, desde que estes estejam devidamente organizados e padronizados para serem
usados. Desta maneira, aqui serdo descritas as funcionalidades utilizadas para o treinamento e classi-
ficacdo de dados. Os comandos da LibSVM devem ser realizados a partir do terminal do Linux, onde

o diretério da biblioteca deve ser acessado:

* svm-train: comando destinado ao treinamento a partir de um conjunto de dados de treinamento.
Como entrada o comando tem o conjunto de dados para o treinamento, e como saida é gerado
um arquivo .model que contém os dados de saida gerados apds o treinamento pela biblioteca.
Os arquivos destinados a treinamento, portanto, devem ser utilizados com este comando no

terminal;

* svm-predict: apds o treinamento, o conjunto de dados a ser classificado deve ser utilizado com
este comando. Como entrada para este comando de classificagdo, tem-se os dados a serem
classificados, o arquivo .model gerado no treinamento e a saida da classificacdo dos dados,
que serd gerada no diretdrio da biblioteca. Os arquivos destinados a teste, portanto, devem ser

utilizados com este comando no terminal.

5.2.1 Tlustracao dos comandos utilizados no Terminal

255 lulsluls-POS-SIGLA0OBX: =/Desktopfinterface_SVM

File Edic view Search Terminal Help

Luls@lu FPOS-5IGLA0BK: =5 cd Desktopf

J p5 cd InterfacesvM
Interface 0 ch file or directory
PO5-51GLS AL

optimization finished, #iter = 1

nu

obj

nsv

Tatal n

luispluis-POS-51IGLAGBXY: -~ /Des pfinterface SVMS I

Figura 13: Ilustracdo da utilizacdo do comando svm-train.
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05 lulsgluls-POS-SIGLA0BX: ~/Desktopfinterface_SWM

File Ed ew Search Terminal Help

sktopf
5 cd Interface
uch file or 2
POS-51GLAOBN esktops cd Int
POS-SIGLA [Interfa svm-traln tretnamento_rgb.txt

“POS-SIGLABBY : - fes
me Lxl. |:|uL|_11_|.'__|gL|
can't open model file treinamento
Tulspluls-POS-STGLAGRX - /Deg
mento rgb.

Figura 14: Tlustragdo da utilizagdo do comando svm-predict.




Capitulo 6
Projeto de Software

Neste capitulo estd registrado o projeto do software desenvolvido, com seus respectivos requisitos

e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento.

6.1 Ferramentas de Desenvolvimento

A interface desenvolvida dependeu de diversas ferramentas de desenvolvimento que estdo listadas.

C/C++ (plataforma Linux);

GTK+ (biblioteca grafica em C++ para Linux);

QT Creator (plataforma de desenvolvimento em C/C++ para Linux que implementa funcdes

graficas);

Biblioteca LibSVM v.3.14 (desenvolvida em C++ para Linux).

6.2 Analise de Requisitos do Sistema

O software desenvolvido deveria apresentar inicialmente as seguintes funcionalidades bdsicas:
1. Carregamento de imagem para inicio do processo;

2. Salvamento de imagem com selecdo ou fundo selecionados;

3. Alteracdo do tamanho do cursor para "pintar'"uma édrea;

4. Alteracdo da cor do cursor para selecdo de uma érea;
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5.

Aquisicdo de caracteristicas para geracdo de arquivos de treinamento e classificacdo (RGB,

textura e RGB+textura).

Para obtencao de tais funcionalidades, os seguintes passos foram organizados e executados:

1.

2.

Introducao a plataforma Linux;

Estudo das ferramentas disponiveis para desenvolvimento em Linux;

. Estudo da linguagem Python;
. Estudo das bibliotecas graficas GTK+ e Qt (C/C++);
. Defini¢do da linguagem de desenvolvimento do sistema;

. Implementacdo do sistema; Estudo da biblioteca LibSVM;

Integracdo dos dados gerados pela interface com a LibSVM;

. Geragdo de testes e validacao.



Capitulo 7

Resultados Obtidos

Neste capitulo serdo listados todos os testes realizados visando ilustrar o funcionamento da inter-
face e confrontar os resultados obtidos com os trés métodos de organizacdo dos dados obtidos para
treinamento e classificacdo pela LibSVM. Para cada teste realizado, estdo dispostos: a imagem ori-
ginal utilizada na selecdo da drea de interesse e drea de fundo, a imagem com as selecdes delineadas
(azul - 4rea de interesse, vermelho - drea de fundo), as imagens classificadas utilizando RGB, textura
e RGB + textura como dados para a realizacdo do treinamento e classificacdo dos testes, e por fim as
coordenadas dos pixels da drea de selecao e de fundo com seus respectivos valores de RGB, incluindo
os valores de normalizagdes obtidos. Nas classificagdes, os pixels pintados de preto correspondem a
pixels classificados como da drea de interesse, enquanto que os pintados de branco sdo classificados
como da drea de fundo. Apoés as selecdes, que servem para o treinamento do sistema, todos as carac-
teristicas dos pixels da imagem sdo extraidas e classificadas pela LibSVM na etapa de classificagao,

gerando os resultados a seguir.

7.1 Testes

O primeiro teste foi realizado utilizando uma imagem preta e branca para as selecoes do usudrio.
Como pode ser observado, a drea de interesse selecionada foi a drea branca da imagem, enquanto
o fundo selecionado foi a drea de cor preta da imagem. Como resultado, a classificagdo por RGB
demonstrou a inversdo das cores, ja que os pixels classificados como interesse sao brancos e os de
fundo sdo pretos. Por se tratar de uma imagem de duas cores somente, viu-se pouca eficiéncia na
classificacdo por textura na figura (b), enquanto em (c) vé-se que a textura tem mais influéncia na

classificagdo do que as caracteristicas de RGB.
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A. B. .

Figura 16: Classificacdo da Imagem (1) pelos trés métodos de classificagao.

Tabela 1: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste 1

Coordenadas RGB
48,273 254,255,252
52,267 254,255,252
53,263 254,255,252
57,259 254,255,252
60,254 254,255,252
68,245 254,255,252
73,241 254,255,252
77,237 254,255,252
80,235 254,255,252
84,231 254,255,252
87,229 254,255,252
90,228 254,255,252
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93,227
100,225
104,222
107,221
110,219
115,219
126,215
132,213
137,212
141,212
146,212
148,212
151,212
154,212
158,211
161,211
163,210
170,209
173,209
175,209
178,208

254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252
254,255,252

Tabela 2: Coordenadas e RGB da area do fundo do teste 1

Coordenadas | RGB

385,214
385,217
385,218
386,220
386,223
387,226
388,228
390,229
390,231
392,234
392,235

0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
0,2,0
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392,237 0,2,0
392,239 0,2,0
392,242 0,2,0
393,243 0,2,0
393,244 0,2,0
393,245 0,2,0
393,246 0,2,0
393,248 0,2,0
393,249 0,2,0
394,250 0,2,0
394,251 0,2,0
394,253 0,2,0
394,254 0,2,0
394,256 0,2,0
394,258 0,2,0
394,259 0,2,0
394,260 0,2,0
394,261 0,2,0
394,264 0,2,0
394,265 0,2,0
394,266 0,2,0

Tabela 3: Normalizagdes do teste 1

0 45 90 135
107184 | 106722 | 107184 | 106722

No segundo teste uma imagem colorida foi utilizada. A partir da classificacdo por RGB (a), nota-
se a influéncia dos dados selecionados na drea de interesse sobre a classificagdo. Neste teste, vé-se a
influéncia da textura nas classificacoes (b) e (c), onde (b) demonstrou a classificagdo por textura com

alta taxa de acerto na classificac@o dos pixels, e a pouca influéncia de RGB na classificacdo de (c).
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A. B. :

Figura 18: Classificacao da Imagem (2) pelos trés métodos de classificacdo.

Tabela 4: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste 2

Coordenadas RGB
25,440 104,104,88
27,440 102,103,88
28,440 70,77,87
31,440 171,170,112
32,439 100,100,86
34,439 104,104,88
35,439 104,104,88
37,439 104,104,88
41,439 104,104,88
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43,439 104,104,88
45,439 104,104,88
49,439 104,104,88
51,440 104,104,88
52,440 104,104,88
56,440 105,105,88
57,440 99,100,88

59,440 104,110,97
61,440 157,157,107
62,440 97,97,85

63,440 104,104,88
66,440 104,104,88
67,440 104,104,88
70,440 104,104,88
72,440 104,104,88
77,440 104,104,88
80,440 104,104,88
83,440 104,104,88
85,440 104,104,88
86,440 106,106,88
90,440 209,208,125
91,440 144,144,102

Tabela 5: Coordenadas e RGB da area de fundo do teste 2

Coordenadas | RGB
56,185 0,0,0
55,183 0,0,0
53,181 0,0,0
49,177 0,0,0
47,173 0,0,0
46,169 0,0,0
42,166 0,0,0
37,156 0,0,0
35,151 0,0,0
32,145 0,0,0
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32,140
32,135
32,124
32,120
33,118
34,118
37,118
38,118
40,118
41,118
46,118
48,118
50,118
56,117
67,114
72,113
74,113
76,113
78,112
79,111
82,110
82,109

0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0
0,0,0

Tabela 6: Normalizagdes do teste 2

0 45

90

135

129540 | 129032

129540

129032

A imagem utilizada no teste 3 é a mesma utilizada no teste 2. Neste teste, pode-se verificar a

influéncia da selecdo de interesse nas classificagdes, onde tanto a classificacdo por RGB (a) quanto as

por textura (b) e (c) sdo diferentes das classificagdes do teste 2.
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Figura 19: Imagem (3) utilizada para a sele¢des (interesse e fundo) e classificacdes do Teste 3.

A. B. L4

Figura 20: Classificagao da Imagem (3) pelos trés métodos de classificagao.

Tabela 7: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste 3

Coordenadas RGB
31,440 171,170,112
32,439 100,100,86
34,439 104,104,88
35,439 104,104,88
37,439 104,104,88
41,439 104,104,88
43,439 104,104,88
45,439 104,104,88
49,439 104,104,88
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51,440
52,440
56,440
57,440

104,104,88
104,104,88
105,105,88
99,100,88

Tabela 8: Coordenadas € RGB da area de fundo do teste 3

Coordenadas | RGB
105,85 0,0,0
108,84 0,0,0
111,83 0,0,0
113,83 0,0,0
119,82 0,0,0
121,82 0,0,0
124,82 0,0,0
127,84 0,0,0
134,86 0,0,0
137,86 0,0,0
141,87 0,0,0
144,87 0,0,0
151,87 0,0,0
155,87 0,0,0
159,86 0,0,0
161,85 0,0,0
166,82 0,0,0
168,80 0,0,0
172,78 0,0,0
175,76 0,0,0
180,73 0,0,0
182,73 0,0,0
184,72 0,0,0
187,71 0,0,0
194,71 0,0,0
196,71 0,0,0
197,73 0,0,0
199,74 0,0,0
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200,76
202,79
203,82

0,0,0
0,0,0
0,0,0

Tabela 9: Normalizacdes do teste 3

0

45

90

135

129540

129032

129540

129032

Para o teste 4 uma nova imagem foi selecionada. Os resultados obtidos aqui s@o analogos aos

obtidos no teste 2.

Figura 22: Classificacao da Imagem (4) pelos trés métodos de classificacdo.



7.1 Testes

53

Tabela 10: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste

4

Coordenadas | RGB
76,437 44,120,0
76,436 49,131,0
76,435 49,130,0
76,434 49,130,0
77,434 49,130,0
78,433 48,128,0
82,433 44,120,0
83,433 48,127,0
87,433 49,130,0
89,433 49,130,0
92,433 49,130,0
94,433 49,130,0
96,433 49,130,0
98,434 49,130,0
99,434 48,129,0
101,434 41,112,0
103,435 49,130,0
104,435 49,130,0
105,435 49,130,0
108,435 49,130,0
109,435 49,130,0
110,435 49,130,0
111,435 49,130,0
113,435 49,130,0
114,435 49,130,0
115,436 49,130,0
118,436 41,112,0
119,436 42,113,0
121,436 49,132,0
122,436 49,130,0
125,437 49,130,0
126,437 49,130,0
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129,437

| 49,130,0 |

Tabela 11: Coordenadas e RGB da area de fundo do teste 4

Coordenadas RGB
72,229 140,138,148
73,229 140,138,148
74,228 140,138,148
74,227 140,138,148
75,227 140,138,148
76,226 140,138,149
78,225 91,8991
81,224 253,250,254
83,223 187,185,189
84,223 186,182,187
84,222 72,71,79
86,222 72,71,79
87,221 62,61,70
90,220 124,122,132
92,220 124,122,132
96,219 143,141,151
97,219 143,141,151
99,219 139,137,146
100,219 106,104,108
103,221 61,60,70
105,221 62,61,70
107,222 72,71,79
108,222 72,71,79
112,224 207,203,208
113,224 208,205,209
115,224 185,181,185
115,226 138,136,147
118,227 92,90,92
119,228 94,92,95
121,229 142,140,150
123,230 144,142,152
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124,231 109,107,117
127,231 109,107,117
129,231 109,107,117

132,232 54,53,62
133,232 51,50,59
135,232 51,50,59
137,232 51,50,59
138,232 51,50,59
141,232 56,55,65

143,231 109,107,117
144,231 109,107,117
146,231 109,107,117
146,229 140,138,148
149,228 140,138,148
150,228 140,138,148
151,227 140,138,148
153,227 140,138,148
155,227 140,138,148
156,226 96,94,97

159,225 209,205,209

Tabela 12: Normalizagdes do teste 4

0 45 90 135
129540 | 129032 | 129540 | 129032

Para o quinto teste, a imagem do teste 4 foi utilizada. Os resultados obtidos s@o analogos ao caso
dos testes 2 e 3, onde pode ser vista a influéncia das caracteristicas extraidas nas selecdes para a etapa

de treinamento em todas as classificacdes realizadas.
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Figura 24: Classificagdo da Imagem (5) pelos trés métodos de classificagdo.

Tabela 13: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste

5
Coordenadas RGB
266,298 230,227,198
268,299 230,227,198
268,300 230,227,200
273,301 230,227,198
274,301 230,227,192
276,302 230,227,96
277,303 230,227,136
280,304 230,227,126
281,304 230,228,97
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284,304
284,305
289,305
292,305
294,305
297,305
301,305
303,305
305,305
306,305
308,305
312,305
313,305
314,305
316,305
319,304

230,211,50
230,200,4
230,227,96
230,216,63
230,195,5
230,229,103
230,229,104
230,227,99
230,228,102
230,229,101
230,227,204
230,227,97
230,227,97
230,227,97
230,227,107
230,227,201

Tabela 14: Coordenadas e RGB da area de fundo do teste 5

Coordenadas | RGB
156,41 0,122,0
157,41 0,122,0
159,41 0,122,0
160,40 0,122,0
161,39 0,122,0
164,39 0,122,0
164,38 0,122,0
165,38 0,122,0
167,37 0,122,0
167,36 0,122,0
167,35 0,122,0
168,35 0,122,0
169,34 0,122,0
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Tabela 15: Normalizagdes do teste 5

0 45 90 135
129540 | 129032 | 129540 | 129032

Por fim, um ultimo teste foi realizado com uma imagem inédita para garantir o funcionamento
do sistema. Como pode ser visto aqui € nos demais testes, a classificagdo pura por RGB (a) € visu-
almente mais fécil de ser entendida. Ja as classificacdoes dependentes de textura (b) e (c) possuem
entendimento mais abstrato, entretanto, ainda sdo pertinentes por apresentarem alta taxa de acerto na

classificagdo dos pixels da imagem.

A. B. C

Figura 26: Classificacao da Imagem (6) pelos trés métodos de classificacdo.
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Tabela 16: Coordenadas e RGB da area de interesse do teste

6

Coordenadas | RGB
64,78 6,30,180
65,78 8,29,180
68,76 6,30,180
69,76 6,30,180
70,76 6,30,182
71,76 5,30,182
73,76 8,29,182
74,75 5,31,176
76,75 2,33,175
77,75 1,33,176
81,73 5,31,180
82,72 6,30,180
84,72 6,30,180
85,71 6,30,180
88,71 6,30,180
89,71 6,30,180
90,70 6,30,180
93,70 6,30,180
95,70 6,30,180
97,70 6,30,180
100,70 6,30,180
103,70 6,30,180
104,70 8,30,176
106,70 5,29,187
106,71 5,30,185
106,72 5,30,185
106,73 5,30,185
107,73 5,30,185
107,75 5,30,182
108,75 5,31,180
108,77 6,30,180
109,77 6,30,180
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109,79 6,30,180
109,80 6,30,180
110,81 6,30,180
110,82 6,30,180

Tabela 17: Coordenadas e RGB da area de fundo do teste 6

Coordenadas RGB
29,320 255,255,255
29,319 255,255,255
29,318 255,255,255
29,316 255,255,255
29,315 255,255,255
29,314 255,255,255
29,313 255,255,255
30,311 0,0,1
30,310 255,255,255
31,310 255,255,255
33,308 255,255,255
33,307 255,255,255

,306 0,0,1
34,305 255,255,255
36,304 255,255,255
37,303 255,255,255
37,302 255,255,255
38,301 255,255,255
38,300 255,255,255

Tabela 18: Normalizagdes do teste 6

0 45 90 135
129540 | 129032 | 129540 | 129032




Capitulo 8
Conclusao

A LibSVM ¢€ uma poderosa ferramenta de classificacdo e reconhecimento de padrdes usada em
larga escala nos mais diversos problemas de classificagdes da drea de pesquisa académica. Todavia,
seu entendimento e aplica¢do tornam-se complexos por se tratar de uma ferramenta especificamente
académica. Portando, esta aplicacdo que demonstra o funcionamento das maquinas de vetores de
suporte de maneira mais simplista para usudrios comuns teve pertinéncia de desenvolvimento, apre-
sentando resultados satisfatorios e auto-explicativos.

Seis testes foram realizados, onde imagens foram carregadas com a interface, as areas de selecao
e fundo foram selecionadas pelo usudrio e os arquivos de texto foram gerados, comportando RGB,
textura e RGB+textura. Com estes arquivos gerados, a LibSVM foi utilizada para todos, gerando os
resultados apresentados no Capitulo 6. Visualmente, os resultados obtidos apresentam maior faci-
lidade de entendimento com os experimentos somente com caracteristicas de RGB. Isso se deve ao
fato de os dados de RGB serem concretos e brutos, ndo havendo qualquer tipo de cdlculo ou vari-
acdo da imagem original, apresentando taxa média de acerto de classificacdo de 15,436%. Ja com
os experimentos de textura, a taxa de acerto média dos testes passa a ser 76,326%, entretano, visu-
almente o resultado apresenta maior dificuldade de entendimento, visto que a imagem inicial passa
por uma transformacdo para tons de cinza, e em seguida sdo calculadas matrizes de co-ocorréncia,
probabilidades para finalmente se obter os descritores de textura. Desta forma, os valores utiliza-
dos para treinamento e classificagdo destes experimentos sdo resultado de uma funcao, ndo sendo os
especificamente obtidos na aquisicdo dos dados da imagem, mas sim calculados. Por fim, os experi-
mentos que mesclam dados de RGB e textura descreveram aproximadamente 39,787% de taxa média
de acerto na classificagdo, visto que os dados que compdem a parte de textura dos arquivos de texto de
treinamento e classificacdo representam 80% destes arquivos, acarretando em uma maior influéncia
dos valores de textura na classificacao.

Sendo assim, a interface demonstra eficientemente a classificacdo das imagens que acontece de
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acordo com as dreas de interesse e fundo selecionadas, afetando as imagens classificadas resultantes,
como pode ser verificado no Capitulo 6. Melhorias ainda podem ser agregadas a este projeto, como
a implantacdo de uma classificago multi-classe, onde vérias partes da imagem seriam selecionadas,
nao somente ‘selecdo’ e 'fundo’ ou ainda a implementacao de outros descritores de textura para os

experimentos de textura e RGB+textura.



Referéncias Bibliograficas

[A. C. Lorena, 2007] A. C. Lorena, A. C. P. L. FE. de Carvalho. 2007. Uma Introducdo as Support
Vector Machines. RITA - Revista de Informdtica Tedrica e Aplicada, XIV(2), 43-67.

[Burges, 1998] Burges, C. J. C. 1998. A Tutorial on support vector machines for pattern recognition.
Knowledge Discovery and Data Mining, 2(2), 1-43.

[Chang & Lin, 2011] Chang, C.-C., & Lin, C.-J. 2011. LIBSVM: A library for support vector ma-
chines. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2, 27:1-27:27.

[Cortes & Vapnik, 1995] Cortes, C., & Vapnik, V. 1995. Support-Vector Networks. Machine Lear-
ning, 273-297.

[Falcdo er al., 2004] Falcao, A.X., Stolfi, J., & Lotufo, R.A. 2004. The Image Foresting Transform:
Theory, Algorithms, and Applications. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intel-
ligence, 26(1), 19-29.

[Haralick, 1979] Haralick, R.M. 1979. Statistical and Approaches to Texture. Proceedings of the
IEEE, 67(5), 786-804.

[Haykin, 1994a] Haykin, S. 1994a. Neural networks: a comprehensive foundation. Prentice Hall.
[Haykin, 1994b] Haykin, S. 1994b. Neural networks: a comprehensive foundation. Prentice Hall.

[Haykin, 1999] Haykin, S. 1999. Neural networks: a comprehensive foundation. Pearson, Prentice
Hall.

[K. R. Miiller & Scholkopf, 2001] K. R. Miiller, S. Mika, G. Ratsch K. Tsuda, & Scholkopf, B. 2001.
An introduction to kernel-based learning algotithms. [EEE Transactions on Neural Networks,
2(12), 181-201.

[Kohonen, 1989] Kohonen, T. 1989. Self-Organizing and Associative Memory. Springer-Verlag.

[Kohonen, 1990] Kohonen, T. 1990. Self-Organizing Map. Proceedings of the IEEE, 78, 1464—1480.

63



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 64

[Kohonen, 1993] Kohonen, T. 1993. Things You Haven’t Heard About Self-Organiznig Map. /IEEE
International Conference on Neural Networks, II1, 1147-1156.

[Kovacs, 1996] Kovacs, Z. L. 1996. Redes Neurais Artificiais: Fundamentos e Aplicacoes. Escola

Politécnica da Universidade de Sao Paulo.

[M. C. P. Souto, 2003] M. C. P. Souto, A. C. Lorena, A.C.B. Delbem A. C. P. L. E. Carvalho. 2003.
Técnicas de Aprendizado de Mdquina para problemas de Biologia Molecular. XXIII Congresso da
Sociedade Brasileira de Computagdo, 103—152.

[Martins et al., 2005] Martins, E. R. S., Marques, P. M., Oliveira, L. F., Pereira-Jr, R. R., & Trad,
C. S. 2005. Caracterizacdo de lesdes intersticiais de pulmao em radiograma de térax utilizando
andlise local de textura. Radiologia Brasileira, 38(6), 421-426.

[Mitchell, 1997] Mitchell, T. M. 1997. Machine Learning. WCB/McGraw-Hill.

[Pan et al., 2004] Pan, J., Qiao, Y., & Sun, S. 2004. A Fast K Nearest Neighbors Classification
Algorithm. IEICE Transactions on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer
Sciences, E87-A.

[Papa & Falcao, 2009] Papa, J. P, & Falcao, A. X. 2009. A Learning Algorithm for the Optimum-
Path Forest Classifier. 7th IAPR Workshop on Graph-based Representations in Pattern Recogni-

tion.

[Papa et al., 2009] Papa, J. P., Falcao, A. X., & Suzuki, C. T. N. 2009. Supervised Pattern Classifi-
cation based on Optimum-Path Forest. International Journal of Imaging Systems and Technology,
19(2), 120-131.

[Raghu et al., 1995] Raghu, P. P, Poongodi, R., & Yegnanarayana, B. 1995. A Combined Neural
Network Approach for Texture Classification. Neural Networks, 8, 975-987.

[Scholkopf & Smola, 2002] Scholkopf, B., & Smola, A. J. 2002. Learning with Kernels. MIT Press.

[Scholkopf et al., 2000] Scholkopf, B., Williamson, R. C., & Bartlett, P. L. 2000. New Support
Vector Algorithms. Neural Computation, 1207-1245.

[Vapnik, 1999] Vapnik, V. N. 1999. An Overview of Statistical Learning Theory. IEEE Transactions
on Neural Networks, 10, 988—999.



