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Resumo

Neste trabalho € apresentada uma aplicagdo voltada para dispositivos moéveis cujo objetivo €
classificar espécies de peixes por meio de técnicas de Visao Computacional e Inteligéncia Arti-
ficial utilizando imagens. A aplicacéo foi desenvolvida para smartphones Android e conta com
o auxilio da biblioteca de Visdo Computacional OpenCV tanto na fase de classificacdo quanto
de treinamento. As técnicas empregadas na descricao das imagens sao baseadas em Histogra-
mas de Palavras Visuais aplicados em imagens coloridas. Sao elas: Histograma de Palavras
Visuais (Bag of Visual Words - BoVW), Histograma de Atributos e Cores (Bag of Features and
Colors), Histograma de Cores de Wengert (Bag of Colors - BoC), Histograma de Palavras Colori-
das (Bag of Colored Words - BoCW) e Histogramas de Cores nos espacos de cores RGB e HSV.
Para a classificacdo das espécies, foram utilizados trés tipos de classificadores: Maquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), Arvore de Decisao e os K vizinhos mais
proximos (K-NN). Nos experimentos foram variados os parametros de todos os classificadores
a fim de encontrar os melhores resultados para a classificacdo. Para comparar o desempenho
das técnicas de extraciao de atributos, assim como dos classificadores, foi utilizada a métrica
Medida-F (F-Score) como métrica principal e Area Sobre a Curva (AUC) como métrica auxiliar.
A técnica com melhor resultado foi a BoC, baseada somente em informacdes de cores, obteve
Medida-F igual a 0.9 e AUC 0.98 utilizando o classificador SVM.

Palavras Chave: Histograma de Palavras Visuais. Visdo Computacional. Inteligéncia Arti-
ficial. Peixes. Android.
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Abstract

This work presents an application dedicated to mobile devices whose objective is to classify
species of fish concepts of Computer Vision and Artificial Intelligence using images. The ap-
plication was developed to Android smartphones with the help of OpenCV Computer Vision
library for classification and training phases. The techniques employed in the description of
the images are based on Bag of Visual Words applied to color images. They are: HSV and RGB
color histograms, Bag of Visual Words, Bag of Features and Colors, Bag of Colors and Bag
of Colored Words (BoCW). For the species classification, three types of classifiers was used:
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree and K-Nearest Neighbors algorithm (K-NN). In
the experiments it was tested several parameters of all the classifiers in order to find the best
results for classification. To compare the performance of the feature extraction techniques,
as well as the classifiers, the metric F-Score were used as the main metric and the Area Un-
der the Curve (AUC) as an auxiliary metric. The technique with best result was BoC, based
only on color information, obtained F-Score equal to 0.9 and 0.983348 for AUC using the SVM
classifier.

Keywords: Bag of Words. Computer Vision. Artificial Intelligence. Fish. Android.
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CAPITULO

Intfroducdo

A fauna e flora brasileira destacam-se mundialmente por sua diversidade, assim, catalogar
espécies de animais e plantas de forma agil é uma tarefa dificil e &rdua. Com tanta diversi-
dade, dado um determinado animal, mesmo utilizando livros e bancos de dados digitais, leva
tempo para identifica-lo. Sao necessarios anos de estudo por um profissional para se especia-
lizar em um determinado animal. Sendo assim, areas da ciéncia como a Visao Computacional
buscam facilitar tarefas como a apresentada, por meio da sua autorizacao.

Na cidade de Campo Grande, Mato Grosso do Sul, esta sendo construido o Aquario do
Pantanal sendo o maior aquario nacional e o primeiro brasileiro de porte internacional com
mais de 27 mil metros quadrados, 16 grandes aquarios dentro do prédio e 5 na area externa,
estardo presentes em cerca de 6.200.000 litros de agua, 135 espécies da fauna aquatica.
Além de objetivos cientificos, o aquario possui propoésitos turisticos e educativos que serao
disponiveis para toda a populacdo. Explorando estes propodsitos, este trabalho apresenta
uma analise de técnicas de Visao Computacional e Aprendizado de Maquina para descrever e
classificar imagens de peixes, juntamente com uma aplicacio final em que, dada uma imagem
de um peixe, o programa € capaz de identificar sua espécie.

Visao Computacional [20] € uma subarea de estudo da Ciéncia da Computacao que, jun-
tamente com o Aprendizado de Maquina [19], tem como objetivo “ensinar” o computador a
interpretar imagens. Um dos principais desafios na Visdo Computacional € encontrar o me-
lhor meio de descrever uma imagem, de modo que ela seja discriminativa o suficiente para ser
identificada entre varias outras. Ha varios modos de descrever uma imagem dependendo da
aplicacdao em que se esta trabalhando: cor dos pixeis, tamanho da imagem, vetores de atri-
butos, entre outras. Cada método de descricdo possui seus pontos fortes e fracos em relacdo
ao tempo de execucao e processamento. As técnicas devem ser escolhidas (ou utilizadas em
conjunto) dependendo da aplicagao e do dispositivo utilizado.

Um dos problemas encontrados na execucao de técnicas de Visdo Computacional em dis-
positivos moéveis € em relacdo ao tempo de processamento e quantidade de memoria utilizada
para executar tais técnicas. Assim, dispositivos méveis eram evitados. Mas com os avancos
de hardware encontrados nos Tablets e Smartphones, em especifico, melhorias nas cameras
e capacidade de processamento, surgem cada vez mais aplicacdes que utilizam conceitos de
visdo computacional. Assim, a aplicacdo desenvolvida utilizando os experimentos apresen-



Figura 1.1: Aquario do Pantanal sendo construido na cidade de Campo Grande, Mato Grosso
do Sul.

tados neste trabalho é voltada para plataformas moveis, em especifico, para Smartphones.
Inicialmente a aplicacao esta disponivel apenas para aparelhos Android.

O foco principal da aplicagdo consiste em tirar uma foto de um determinado peixe em seu
ambiente (no aquario) e informar ao usuario qual a espécie do peixe em questdo. O uso da
aplicacdo € destinado ao meio turistico e educacional, entdao, foram adicionadas funcionali-
dades tornando-a em um jogo de nome Pantanalbum a fim de atingir o publico jovem. O
jogo consiste em um album de figurinhas onde cada figurinha corresponde a uma espécie
de peixe. O papel do usuario € colecionar as figuras, tirando fotos das espécies que faltam
em seu album percorrendo os aquarios do local. A aplicacao foi desenvolvida com auxilio da
Tecsinapse, uma empresa parceira a este projeto.

Foram encontrados na literatura estudos relativos a classificacao de espécies de peixes.
Nery et al. [6] relatam que a classificacdo de peixes nao é uma tarefa facil, segundo o mesmo,
peixes possuem 47 caracteristicas que os definem, tais como coloragdo, largura e compri-
mento. Além disso, as imagens em aquarios sao obtidas, normalmente, com diferentes ilu-
minacodes dificultando ainda mais a classificacdo. Utilizando um classificador bayesiano e
vetores de atributos providos das caracteristicas citadas, os autores apresentaram uma pre-
cisdo na classificacao superior a 90% utilizando seis espécies de peixes.

Rodrigues [5] utilizou um sistema automatico baseado na Analise de Componentes Prin-
cipais [13] e o SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) para a parametrizacao de forma, apa-
réncia e movimento das espécies. Utilizou dois sistemas imunolégicos artificiais (Artificial
Immune Network e Adaptive Radius Immune Algorithm) para agrupar as caracteristicas das
espécies. Obteve precisdao de 92% utilizando PCA e Adaptive Radius Immune Algorithm com
classificador KNN em nove espécies de peixes.

Para classificar espécies de peixes como sendo venenosas ou nao, Alsmadi et al. [15]
utilizou combinacdes de atributos juntamente com o uso de segmentacao de imagem e técni-
cas de parametros geométricos. Posteriormente, ele utilizou redes neurais para definir pesos
para cada extrator de atributos encontrando os extratores que mais descriminam as espécies.
Como classificador foi utilizado uma arvore de decisdo. Ele obteve uma precisao de 97,4%
classificando sete espécies de peixes.

Huang et al. [16] utilizou a combinacao de sessenta e seis tipos de atributos como cor,
forma e textura da calda, cabeca, parte superior e inferior dos peixes. Utilizando um classifi-
cador hierarquico e um arcabouco baseado em uma arvore de decisdo balanceada otimizada



(utilizada para diminuir o erro da classificacao hierarquica) obteve uma média de precisido de
90% na classificacdo de dez espécies de peixes.

Hu et al. [17] classificou espécies de peixes utilizando dispositivos méveis para a piscicul-
tura na China. Ele utilizou a camera dos dispositivos moéveis e extraiu atributos das imagens
baseados na cor e textura. As imagens foram enviadas para uma aplicacdo em uma estacao
de trabalho onde eram classificadas a partir de recortes feito nas mesmas. Para cada recorte
foram extraidos cinco atributos de cores correspondendo a média e variancia dos pixeis no
espaco RGB e cinco no espaco HSV. Para extrair a textura dos recortes foram utilizados extra-
tores de textura estatisticos, sdo eles: histogramas de escalas de cinza (grayscale histogram)
e matriz de co-ocorréncia em nivel de cinza (gray level co-occurrence matrices). Na classifi-
cacao foram comparadas varias maquinas de suportes de suporte (SVMs). Hu et al. obteve
a melhor média de precisao das classes utilizando como classificador a maquina de vetores
de suporte para multi classes baseada em votos VBMSVM (voting based multi-class support
vector machine) com média de acuracia igual a 97.96 avaliando seis espécies.

Utilizando maquinas de vetores de suporte, e analisando a textura e forma de duas espécies
de peixes, Rova et al. [4] obteve precisao de 90%. Assim, é observado que a classificacao de
espécies de peixes por meio de imagens (mesmo com imagens com baixa qualidade) possui
uma exatidao consideravel.

Este trabalho descreve experimentos feitos com técnicas de descricao de atributos em ima-
gens de vinte e oito espécies de peixes. Relata também, o desempenho de trés classificadores
na classificacdo de destas espécies em combinacdo com extratores de atributos. Foram com-
paradas técnicas de extracao de atributos que descrevem imagens coloridas ou em tons de
cinza, assim como varias configuracdes de parametros de cada classificador. A combinacao
com melhor desempenho em relacdo a classificacdo das espécies foi implementada em uma
aplicacdo que tem por objetivo classificar espécies peixes por meio de imagens.

Técnicas como o SURF (Speeded-up Robust Features) [10] e SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) [9] que descrevem as principais areas das imagens, sdo técnicas bastante utili-
zadas em diversas aplicacées, contudo, descartam as informacgdes de cores que as imagens
possuem. Sendo assim, também foram experimentadas técnicas que unem as informacoes
obtidas do SURF, e agregam caracteristicas de cores, assim como, técnicas que utilizam ape-
nas cores.

Como técnica que ndo utiliza informacées de cor, o Histograma de Palavras Visuais (Bag
of Visual Words - BoVW) foi utilizado, descrevendo as imagens com base nas regides de in-
teresse geradas pelo SURF. O BoVW € uma técnica baseada no Bag of Words, que por sua
vez, € utilizada principalmente na descricao de textos. Ja como técnicas que utilizam co-
res juntamente com outras informacodes, o Histograma de Atributos e Cores (Bag of Features
and Colors - BoFC) utiliza conceitos baseados no BoVW acrescentando informacées de cores
as areas de interesse geradas pelo SURF. Uma técnica denominada Histograma de Palavras
Coloridas (Bag of Colored Words - BoCW) também foi implementada e une a descri¢ao das ima-
gens fornecidas pelo SURF juntamente com informacdes de cores providas de um histograma
de cor no espaco HSV. Também foram estudadas técnicas que utilizam apenas cores para
descrever as imagens, sao elas: O Histograma de Cores de Wengert [8] ( Bag of Colors - BoC)
, que quando utilizado como descritor global utiliza apenas informacodes de cores, criando as-
sinaturas que descrevem as imagens, e a utilizacdo de histogramas de cores nos espacos de
cores HSV e RGB. Definidas as técnicas de descricao das imagens, sdo aplicados algoritmos de
aprendizado automatico para entao classificar novas imagens em suas respectivas espécies.

As técnicas de extracdo de atributos foram aplicadas em 28 espécies de peixes. Cada
espécie foi representada com 40 imagens totalizando 1120 imagens. As imagens foram obtidas
por meio de cameras fotograficas e cameras de celulares. Inicialmente, haviam varios peixes
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nas imagens, contudo, para a extracao das caracteristicas de cada espécie, as imagens foram
recortadas de modo a haver apenas um peixe por imagem. Este mesmo tratamento na imagem
¢ feito na aplicacdo final, onde o usuario encaixa o peixe em uma quadrado e o restante do
fundo da imagem ¢é descartado, diminuindo a quantidade de ruido.

Para identificar as espécies de peixes, foram utilizados os classificadores baseados em
arvore de decisdao, Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine) e os K vizinhos
mais préximos. A arvore de decisao foi escolhida devido a simplicidade do modelo utilizado
na classificacdo. Os K vizinhos mais préximos sdo amplamente utilizados para classificar
imagens, e foram utilizados nas avalia¢ées de desempenho dos trabalhos BoC [8] e BoFC [7].
Por fim, maquina de vetores de suporte também sio populares na classificacao de objetos, e
um exemplo de uso € encontrado em Rova et al. [4].

Foram utilizadas duas métricas para medir o desempenho dos classificadores e extratores
de atributos. Como métrica principal, a Medida-F (F-Scores) foi utilizada, e com base na
mesma, os melhores parametros dos classificadores foram escolhidos. Também foi utilizada a
Area Sob a Curva (Area Under the Curve - AUC) como métrica auxiliar e critério de desempate
na escolha dos parametros. Utilizando as técnicas de extracdo de atributos descritas, assim
como os classificadores, a técnica com melhor desempenho foi o BoC utilizando a Maquina de
Vetores de Suporte como classificador.

O Capitulo 2 descreve os descritores utilizados nos experimentos. O Capitulo 3 descreve
os classificadores utilizados e os ajustes de parametros dos mesmos. Também no Capitulo
3 ¢é descrito o banco de imagens e as métricas utilizadas para a comparaciao das técnicas.
Os experimentos sao relatados no Capitulo 4. Os resultados e discussoes sao apresentados
no Capitulo 5 e uma conclusao no Capitulo 7. A aplicacao criada a partir dos experimentos
mostrados neste trabalho € apresentada no Capitulo 6.



CAPITULO

Descritores de Afributos

Para identificar caracteristicas de uma imagem, descritores sao utilizados para reunir in-
formacodes sobre as mesmas. A forma como uma imagem sera descrita depende da aplicacao,
e pode ser com descritores baseados em cor, pontos de interesse, detectores de bordas, his-
togramas, entre outros. Alguns descritores como o Histograma de Cores de Wengert [8] ( Bag
of Colors - BoC) e histogramas de cor nos espacos de cores RGB e HSV utilizam apenas cores
para descrever imagens. Contudo, juntamente com Speeded Up Robust Features [10] (SURF)
e Scale-Invariant Feature Transform [9] (SIFT), descritores como o Histograma de Palavras Vi-
suais (Bag of Visual Words - BoVW), Histograma de Atributos e Cores [7] ( Bag of Features and
Colors - BoFC) e Histograma de Palavras Coloridas (Bag of Colored Words - BoCW) buscam
pontos de interesse nas imagens a fim de encontrar e descrever regidoes que podem ser de
maior relevancia.

A Secao 2.1 descreve os extratores de atributos RGB e HSV que utilizam apenas informa-
coes de cor para descrever as imagens por meio de histogramas de cores. A Se¢ao 2.2 descreve
o SURF, um dos extratores de atributos mais utilizados para descricao de caracteristicas de
imagens. O SUREF ¢ utilizado em trés outros extratores como extrator local, o BoVW, BoFC e
BoCW descritos nas Secoes 2.3, 2.4 e 2.5, respectivamente. Assim como os extratores de cor
HSV e RGB, o BoC, detalhado na Secao 2.6, também utiliza apenas informacées de cor.

2.1 Extratores de Cores RGB e HSV

Uma das caracteristicas que diferem espécies de peixes € a cor, assim, extratores de atri-
butos baseados somente em cor também foram utilizados, sendo eles: histogramas de cores
nos espacos de cores HSV e histogramas de cores nos espagos de cores RGB.

Amplamente utilizado em dispositivos eletrénicos, o espaco de cor RGB foi um dos esco-
lhidos para representar cor nos experimentos. A representacido neste espaco de cor se da
por valores que variam de O a 255 para as cores vermelho (Red), verde (Green) e azul (blue).
Assim, a combinacao destas trés cores primarias formam todas as outras. Mas no espaco de
cor RGB ¢ dificil analisar variacdes de cores e suas tonalidades. Por exemplo: seja a cor for-
mada pelos valores RGB, 255, 139 e 39 correspondendo a um tom da cor laranja (Figura 2.1),
deseja-se determinar uma cor que também seja laranja, mas um laranja “escuro” (supondo



que a iluminacao sobre a cor tenha diminuido). Para tal fim, é necessario alterar os valores
de R, G e B para 169, 92 e 26 respectivamente. Note que foram necessarias alteracoées em
todos os componentes do espaco de cor.

R: -86

G: -47
R: 255 B:-13 R: 169
G: 139 G: 92
B: 39 B: 26

Figura 2.1: Variagdo da cor laranja de um tom mais claro para um mais escuro no espaco
RGB.

O espaco de cores HSV (Hue, Saturation e Value) ou HSB (Hue, Saturation e Brightness)
apresenta uma abordagem mais simples em relacao a variacoes de tonalizacao de cores, isto
€, a Matiz (Hue) varia a cor e o restante das componentes variam as tonalidades e pureza das
cores. A Matiz corresponde a variacdo de todas as cores do espaco, € possui um valor em
graus variando de 0° a 360°. A Saturation (Saturagao) varia a pureza da cor variando de O a
100. Ja o Value (Valor) ou Brightness (Brilho), dependendo de seu valor (variando de O a 100),
torna a cor mais escura. As cores no espaco de cor HSV sao principalmente formadas pelos
componentes H e S. Para a mesma cor citada no exemplo anterior temos os seguintes valores
HSV respectivamente: 28, 85 e 100 (Figura 2.2). Para tornar o laranja mais escuro basta
variar o componente Value, alterando os valores de apenas uma componente.

H: 0

S:0
H: 28 Viad H: 28
S:85 S:85
V: 100 V: 66

Figura 2.2: Variacado da cor laranja para um tom escuro. Para tal fim, como ilustrado, basta
variar o componente V no espaco de cores no espaco HSV.

Portanto, suponha um problema em que a cor € um atributo fundamental na descricao de
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um conjunto de imagens, e ha interferéncia de iluminacao, a influéncia de uma luz branca
por exemplo. Todas as cores ficardo mais claras, isto €, se o espaco de cor for o HSV, os
componentes H e S serdo os mesmos e apenas o componente V variara. Sendo assim, pode
ser interessante ignorar o componente V e diminuir o impacto da iluminag¢do no problema.
Ja no espaco de cores RGB, amenizar este tipo de interferéncia nao é trivial. Devido ao modo
de como o espaco de cor HSV representa a variacdo das tonalidades de cores, em especial a
influéncia da iluminacédo, e ao fato de que os aquarios possuem varios tipos de iluminacéo,
ele foi um dos espacos de cores escolhidos.

Um método relativamente simples para representar as cores de uma imagem € a contagem
das ocorréncias das mesmas. Mas para cada imagem, o vetor de atributos sera imenso uti-
lizando este método. No espaco de cor RGB, por exemplo, o vetor tera um tamanho de 256°,
ou seja, 16.777.216 posicoes, sendo que, grande parte das cores podem nao possuir ocorréncia.
Assim, para tentar agrupar cores e diminuir o tamanho do vetor de atributos, a quantidade
total de cores é dividida em intervalos. Para ambos os espacos de cores HSV e RGB, cada
canal (componente) de cor é dividido em intervalos denominados faixas. Se o canal de cor
R (espaco de cores RGB), por exemplo, for dividido em 2 faixas, valores que variam de O a
255 serdo transpostos para uma variacao de O a 1. Assim, os 256 valores possiveis do canal
R serdo reduzidos a apenas 2. Esta discretizacdo de informacao de cor agrupa cores que
possuem valores semelhantes em suas componentes. Este método é aplicado para todos os
canais de cores de um espaco de cor. Seguindo o exemplo, 2 faixas para R,G e B, formara um
histograma tridimensional de 8 posicoes (2 x 2 x 2).

Para cada imagem, foi feito um histograma no espaco de cores RGB e outro no espaco de
cores HSV. As quantidade de faixas, neste trabalho, variam entre 8, 16 e 32 para cada canal
de cor. Sendo assim, o tamanho do vetor de atributos de cada imagem varia entre 512 (8 x 8
x 8), 4096 (16 x 16 x 16) e 32.768 (32 x 32 x 32). Mas técnicas mais robustas, como o SURF,
também foram utilizadas para descrever as imagens dos peixes.

2.2 Speeded Up Robust Features (SURF)

O SUREF (Speeded Up Robust Features) [10] € um algoritmo baseado no SIFT [9] que busca
caracterizar unicamente o conteiido de uma imagem encontrando regiées de interesse deno-
minadas pontos de interesse (Key Points). Mesmo que a imagem a qual o SURF é aplicado
seja colorida, ele a converte em tons de cinza para encontrar as regioes mais interessantes,
tornando a cor um atributo irrelevante para a busca. Outra caracteristica importante é a
tolerancia dos pontos de interesse a variacdes de escala e rotacdo. Assim, mesmo sofrendo
rotacoes e alteracdoes de tamanho, o mesmo contetido da imagem pode ser encontrado em
outras imagens por meio da comparacao dos pontos de interesse.

A Figura 2.4 ilustra a deteccado e comparacao dos pontos de interesse entre duas imagens
de um mesmo peixe. A imagem original € colorida e esta ilustrada na Figura 2.3. Inicialmente,
os pontos foram detectados na imagem mais a esquerda da Figura 2.4, e posteriormente, a
imagem sofreu uma rotacdo (imagem mais a direita da Figura 2.4). E possivel notar que
alguns pontos, em ambas as imagens, foram os mesmos, evidenciando a semelhanca entre
elas.

O SURF possui duas fases principais, deteccao e descricdo de pontos de interesse. A
primeira fase consiste em detectar os pontos utilizando conceitos de imagens integrais e matriz
Hessiana. Também na deteccdo dos pontos, € utilizada a supressdo de ndo maximo em 3D,
que por sua vez, encontra os pontos mesmo eles estando em outras escalas. Apos a deteccao,
inicia-se o processo de descricao dos pontos utilizando o calculo de orientacdo dominante,



Figura 2.3: Exemplo de um peixe ficticio.

Figura 2.4: Exemplo de pontos de interesse detectados pelo SURF e utilizando FLANN (Fast
Library for Approximate Nearest Neighbors) para comparacao dos pontos de interesse.

tornando o ponto resistente a variacdes de rotacao. Em seguida € aplicada uma aproximacao
da distribuicao de respostas de Haar Wavelets gerando um vetor de 64 atributos para cada
ponto de interesse. A seguir estdao detalhadas as principais fases do SURF.

2.2.1 Detec¢do de Pontos de Interesse

Pontos de interesse no SURF sao regiées onde ha varia¢des de valores nos pixeis da ima-
gem, e para detectar tais variacdes, € utilizada a matriz Hessiana juntamente com a funcao
Gaussiana da Laplaciana. Os pontos podem ser encontrados em diferentes escalas, e o SURF
utilizada um conceito denominado oitavas para tal fim.

Para entender melhor as variacoes nos valores dos pixeis, a Figura 2.5 ilustra uma repre-
sentacao de uma imagem em escalas de cinza no espaco 3D da Figura 2.3. Os eixos x € y
representam as coordenadas dos pixeis da imagem, ja o eixo z, representa o valor do pixel na
escala de cinza, isto €, o valor z =0 representa a cor preta, e o valor z =255 a cor branca.

Observando a representacdo, nota-se que ha maior variacdo nos valores dos pixeis que
correspondem as bordas do peixe e as limitacoes de suas listras. Assim, analisando os valores,
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é possivel determinar bordas as quais podem delimitar o peixe do fundo da imagem, e também,
as listras que o compdem. O SURF busca detectar e determinar as direcoes das variacoes nas
direcoes dos eixos x, y e diagonais xy e yx. Note que os pontos de interesse ilustrados na Figura
2.4 estao localizados em alguma borda onde as variacdes ocorrem com maior intensidade, e
como nao ha variacao nos valores dos pixeis no fundo da imagem, nao ha pontos de interesse.
Os pontos estiao concentrados nas bordas que delimitam o peixe do fundo da imagem e nas
listras que o compdem, representando algumas das regiées que melhor o caracterizam.

Figura 2.5: Histograma 3D em tons de cinza da Figura 2.3.

Dada uma representacao de uma imagem em tons de cinza utilizando trés variaveis (Figura
2.5), o SURF a percorre utilizando como base a matriz Hessiana, que por sua vez, é composta
por derivadas de segunda ordem utilizadas para detectarem valores de maximos e minimos
locais. Cada posicdo da matriz (Equacdo 2.1) corresponde a variacao de valores dos pixeis
em uma determinada orientacdo, sendo obtida por meio de convolucao. A convolucdo é¢ uma
aproximacido das derivadas de segunda ordem da Gaussiana responsaveis pela deteccio da
variacao. A posicao #H; (L) corresponde as variagoes dos valores na direcao do eixo x e a
posicao #, (L) na diagonal, isto €, variando nos eixos x e y simultaneamente. A posicao #
(Ly) € analoga a posicao # . E por fim, a posicao %5, (L,,) corresponde a variacdes no eixo y.
Como os pontos podem ser encontrados em diferentes escalas, a matriz Hessiana também é
aplicada na imagens em diferentes escalas. Assim, dado um ponto P = (x,y) em uma imagem
I, a matriz Hessiana #(P,c) em P, na escala o, é definida na Equacgao 2.1:

, Ly(P,6) Ly (Po .

Onde L (P,c) € a convolucao da derivada de segunda ordem da Gaussiana %g(c) com a

imagem / no ponto P, e similarmente para L,,(P,c) € L,,(P,0c).
O uso da Gaussiana mostrou-se eficaz para analise de escala e espaco segundo Koenderink



[18]. Contudo, segundo H.Bay et al. [10], na pratica € necessario discretiza-la e recorta-
la diminuindo o desempenho do algoritmo. Sendo assim, foi proposto a aproximacao as
derivadas de segunda ordem utilizando convolucdo com filtros caixa e imagens integrais.
Ambas obtiveram performance semelhantes (H.Bay et al. [10]), e o uso das aproximacoes
tornam a fase de deteccdo mais rapida. A subsecdo seguinte descreve a convolucao aplicada
ao SURF.

2.2.2 Deteccdo de Pontos de Interesse Utilizando Convolu¢cdo

Uma definicao simples de convolucdo pode ser uma operacido entre duas funcoes f e g,
onde fxg (* significa convolucao) produz uma terceira funcido k que pode ser interpretada
como uma modificacao de f (filtro). A operacao de convolucido pode ser comparada a uma
multiplicacao de funcoes, f-g=k.

Contudo, devido as imagens serem formadas por matrizes de pixeis, uma melhor aborda-
gem ¢é utilizar filtros que também sao representados por matrizes denominados nucleos da
convolucdo. A Figura 2.6, por exemplo, ilustra um nucleo utilizado para verificar variacdes
nos valores dos pixeis no eixo x da imagem. Varias operacdes sobre imagens podem ser feitas
utilizando filtros, tais como: suavizacao, deteccdo de bordas, deixar as cores da imagem mais
vivas, entre outros.

Um nucleo de uma convolucéo é definido por uma matriz, e para cada posicéo é atribuido
um valor sendo uma espécie de peso para o pixel. Nos exemplos da Figura 2.6, os valores
variam entre 1 (posicées coloridas com a cor branca) e -2 (posicoées em preto). As posicoes em
cinza escuro correspondem a valores iguais a 0. O nucleo percorre a imagem pareando cada
posicao da matriz com um pixel, retornando uma resposta da convolucao correspondendo a
multiplicacao do valor da posicao da matriz com o valor do pixel. Como o SURF utiliza apenas
imagens em escalas de cinza para detectar os pontos de interesse, os valores dos pixeis da
imagem variam entre O e 255.

No SURF, o modo como os valores sao arranjados no nucleo da convolucao depende de
qual direcao deseja-se verificar a variacdo. O filtro aplicado no exemplo ilustrado na Figura
2.6 arranja os valores de modo que a resposta da convolucao implica se ha variacdo na inten-
sidade do pixel na direcao do eixo x. Assim, dada uma sub imagem com as mesmas dimensoes
do nucleo da convolucao (Figura 2.6) é feito o produto dos valores do nucleo com os pixeis
da imagem. Posteriormente, os valores sao somados e podem ocorrer dois casos: a soma dos
valores ¢ igual a 0, entdo nao ha variacdo no eixo em questao, isto €, todos os pixeis cobertos
pelo nucleo possuem o mesmo valor (intensidade). Caso contrario, o valor sera diferente de
zero, indicando que ha variacdo no eixo que corresponde ao nucleo. Fazendo o médulo da
resposta da convolucdo, quanto maior o valor resultante da operacido, mais acentuada é a
variacao.

O SUREF utiliza os nucleos de convolucao ilustrados nas Figuras 2.7.1 e 2.7.2 denomina-
dos filtros caixa. Portanto, cada filtro caixa corresponde a uma aproximacao das derivadas
parciais da Gaussiana (Ly, Ly, L), que por sua vez, compdem as posicoes da matriz Hessi-
ana. Por fim, o determinante da mesma indica se ha variacdo dos valores dos pixels em uma
determinada regido da imagem, indicando um ponto de interesse.

Uma aproximacao do determinante da matriz Hessiana utilizada no SURF € obtida por meio
da Equacio 2.2. Onde Dy.D,, € D,, sao as derivadas parciais da matriz Hessiana (obtidas na
convolucao), e w, uma constante utilizada para compensar as diferentes escalas em que a
matriz Hessiana € aplicada.

det(%pmximado) = Dxnyy - (Wny)z (2.2)
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y Imagem Recortada Filtro do eixo x

0

Y =1125 -750 = 350

0*0 0*0 0*0 0*0 0*0 0*0 0*75 0*75

0*0 0*0 0*0 0*0 0*0 0*75 0*75 0*75 0*75

0*1 0*1 0*1 04(2) | 75%-2) | 75%-2) | 75*(1) | 75*(1) | 75*(1)
0*1 0*1 0*1 0%(2) | 75%-2) | 75%-2) | 75*(1) | 75*(1) | 75*(1)
0*1 0*1 0*1 04(2) | 75%-2) | 75%-2) | 75*(1) | 75*(1) | 75*(1)
0*1 0*1 0*1 0%(2) | 75%-2) | 75%(-2) | 75*(1) | 75*(1) | 75*(1)
0*1 0*1 0*1 0%(2) | 75%-2) | 75%(-2) | 75*(1) | 75*(1) | 75*(1)
0*0 0%0 0%0 0%0 0%0 075 | 075 | 075 |0*75

0*0 0*0 0*0 0*0 0*0 0*0 0*75 0*75 0*75

Figura 2.6: Exemplo da aplicacdo de um filtro caixa utilizado para detectar variacdo nos
valores dos pixels no eixo x em relacao ao pixel central da sub imagem (pixel com um circulo
vermelho). Para fins ilustrativos a imagem esta colorida, porém, no SURF, o processo é feito
utilizando a imagem em tons de cinza.

2.7.1: 2.7.2:

Figura 2.7: Nucleos de Convolucao do SURF.

Mas como um mesmo ponto de interesse pode estar em escalas diferentes (0 mesmo ponto
pode possuir varios tamanhos em imagens distintas), o SURF utiliza oitavas nos nucleos da
convolucao juntamente com outra técnica denominada supressao de nao maximo 3D.

2.2.3 Deteccdo de Pontos de Interesse em Diferentes Escalas

As regioes de maior relevancia em uma imagem, no SURF, podem variar sua escala, isto €,
a mesma regido pode ser descrita por quantidades de pixels diferentes. A Figura 2.8 ilustra
um exemplo em que, se o fator da escala nao for levado em consideracédo, o mesmo ponto de
interesse pode nao ser identificado em uma mesma imagem com tamanhos diferentes. Este

problema pode ser resolvido deixando ambas na mesma escala e aplicando os nucleos de
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convolucao.

Ponto de Interesse

.

Peixe

((

Peixe em uma escala 3 vezes maior

Figura 2.8: Figura ilustrando a variacado de escala de um ponto de interesse. Caso o fator
de escala nao seja levando em consideragdo, o mesmo ponto nao sera encontrado em uma
imagem maior (com uma resolu¢ao maior).

Para analisar a imagem em diferentes tamanhos é montada uma piramide de escalas (Fi-
gura 2.9.1), que, utilizando interpolacao, escala a imagem tornando-a maior ou menor pre-
servando ao maximo suas informac¢odes. Assim, a partir da imagem original, é formado um
conjunto de imagens em que sao aplicadas as convolucoes para detectar os pontos de inte-

resse.
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2.9.1: Mudanca de escala da imagem. 2.9.2: Mudancga de escala dos nucleos de con-
voluca.

Figura 2.9: Piramides de escala.

Como o SURF busca eficiéncia em seu processamento, em vez de variar o tamanho da
imagem, ele varia a dimensao do nucleo de convolucao (Figura 2.9.2). Assim, o mesmo nucleo
€ aplicado com tamanhos diferentes simulando as variacoes de escalas. Mas para grandes
nucleos e uma grande variacao de escalas, o tempo de processamento nos calculos da con-
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volucao podem ser longos. Sendo assim, o SURF utiliza imagens integrais para efetuar as
somas dos valores dos pixeis e multiplica-los pelas posicdes correspondente no nucleo de
convolucao.

Imagens integrais € um método em que todos os valores dos pixeis de uma imagem (como
os obtidos da representacdo de uma imagem em tons de cinza como uma funcao de trés
variaveis) sao somados formando uma matriz, em que, cada posicao contém a soma de todos
os valores das posicoes anteriores, isto €, dada uma matriz M, a posicao M,, contém a soma
dos valores das posicoes correspondente aos pixeis:/i 1, I12, 1 € hyde uma imagem /. Logo, o
valor de uma posicao M,, é dado pela Equacéo 2.3.

i<x,j<y
Mx,y = Z Itﬂ,j (23)
i=0,j=0

Onde M ¢é a matriz integral, e I os valores dos pixeis da imagem. A Figura 2.10 ilustra um
exemplo do uso de imagens integrais, onde deseja-se somar os valores dos pixels que formam
o quadrado de vértices A, B, C e D. Assim, para calcular a soma dos valores da regiao coberta
pelo quadrado, € necessario aplicar apenas 3 operacoes basicas. A soma dos valores é dada
pela Equacéao 2.4.

s=A—B-C+D (2.4)

Note que, se um método iterativo fosse usado, seria necessario percorrer todas as posicoes
cobertas pelo quadrado quantas vezes fosse necessario, tornando os calculos da convolucéo
custosos. Como ha uma grande variacao no numero de escalas e tamanhos de nucleos da
convolucao, o uso de imagens integrais mostra-se eficiente, pois a soma dos valores dos pixeis
de uma imagem ¢ feita apenas uma vez, assim como, a soma de qualquer regido € obtida de
forma simples e rapida.

(o

X=A-B-C+D

Figura 2.10: Exemplo do uso de imagens integrais.

O tamanho dos nucleos de convolucao variam de acordo com o conceito de oitavas, onde
ocorrem combinacgdes de progressoes geométricas ,exponenciais e aritméticas. Geralmente,
o tamanho das escalas variam exponencialmente, contudo, a diferenca entre elas crescem
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com grandes intervalos, podendo haver perda de informacées entre as transi¢cdes. Visando
diminuir estas diferencas, o conceito de oitavas foi aplicado. A Figura 2.11 ilustra a diferenca
entre as escalas e oitavas. Note que na primeira oitava os tamanhos dos ntucleos de convolu-
cao variam de 9 a 27, sendo variacoes suaves quando comparado ao crescimento exponencial
da escala. O menor filtro no SURF possui tamanho 9 x 9 e os nucleos, seguindo as oitavas,
variam nos tamanhos de acordo com os valores ilustrados na Figura 2.11.

0]
i
t 27 51 75 |99
a
v
a 15 27 | 39 |51
5
9 15 | 21 |27
: : ;
1 2 4 B
Escalas

Figura 2.11: Oitavas variando exponencialmente em relacao ao eixo y e aritmeticamente no
eixo x(6 em 6, 12 em 12, 24 em 24).

Apo6s a aplicacao da convolucio na imagem com diferentes oitavas, as respostas sao com-
paradas para encontrar a escala com maior variacdo de valores. E utilizada entdo, uma
técnica denominada supressao de nao maximos 3D a qual compara as respostas das convo-
lucgdes entre escalas vizinhas, retornando a com maior variacao.

Utilizando os conceitos descritos, o SURF € capaz de encontrar os pontos de interesse e
as escalas em que eles se encontram bastando apenas descrevé-los. A Figura 2.12 ilustra os
pontos encontrados em uma imagem. Os circulos maiores indicam que foram encontradas

variacdées em uma escala maior do que os circulos menores.

2.2.4 DescricGo dos Pontos de Interesse

Na fase de descricao o SURF busca tornar os pontos de interesse resistentes a variacoes de
rotacoes, isto é, mesmo sofrendo rotacdo o ponto é detectado. Este processo é feito utilizando
convolucao e encontra a direcdo em que a variacao dos valores dos pixeis ocorrem. Os pontos
sdo entao descritos com base em sua orientacao principal por meio de um vetor de 64 posicoes.

Inicialmente, dada a posicdo de um ponto de interesse (coordenadas na imagem), uma
area em volta do ponto é definida para a convolucao ser aplicada utilizando dois nucleos: um
verifica a variacdo dos valores no eixo x e outro na direcdo do eixo y em relacido a imagem. A
Figura 2.13 ilustra os nucleos utilizados. O tamanho da area que envolve a posicao do ponto
de interesse € proporcional a escala em que ele se encontra. Para cada pixel pertencente
a regiao, € obtida a resposta da convolucao do eixo x e do eixo y, assim, estes dois valores
sdo utilizados de modo que representam pontos no circulo trigonomeétrico (Figura 2.14). A
circunferéncia € entao dividida em setores, € o setor com maior niumero de pontos € escolhido
para definir a direcdo que apresenta maior variagdo. A Figura 2.14 ilustra um exemplo em que
a circunferéncia foi dividida em 6 setores, e o setor que contém a maior quantidade de pontos

é 0 . Sendo assim, a direcdo onde ha maior variacdo sera a indicado pela seta vermelha,

3
correspondendo ao vetor formado pelos pontos (0,0) e (?, %)
Definida a orientacao principal dos pontos de interesse, sdo formadas novas janelas ao

redor dos pontos, as quais possuem 20 vezes o tamanho da escala em que o ponto foi encon-

14



Figura 2.12: Regides de maior variancia em diferentes escalas. As linhas amarelas indicam a
direcao da variacdo. O tamanhos dos circulos estao relacionados as escalas em que os pontos

foram encontrados.

Figura 2.13: Nucles de convolucao utilizados na detec¢cao de variancia de rotagao.

trado. Em seguida, a janela é dividida 64 partes onde o agrupamento de 4 partes forma uma
sub janela. A convolucao utilizando os ntucleos ilustrados na Figura 2.13 € novamente apli-
cada em todas 64 partes, mas desta vez, os eixos nao serdo mais alinhados com os eixos da
imagem, mas sim em relacao a orientacao principal de cada ponto de interesse (em relacio a
direcao da seta vermelha da Figura 2.14), definindo uma direcéo de variagido para cada parte
da janela. A Figura 2.15 ilustra um exemplo da orientacao de um ponto e a divisdo das sub
janelas. E possivel observar que as orientacées de todas as partes da janela tendem a mesma
orientacao principal do ponto.

A partir de cada sub janela sao obtidos 4 valores formando um total de 64 valores que
correspondem a cada posicao do vetor de descricao. Os valores de cada sub janela correspon-
dem a: 1) soma dos valores variantes na direcao do eixo x, 2) médulo da soma dos valores
variantes na direcao do eixo x, 3) soma dos valores variantes na direcao do eixo y, 4) médulo
da soma dos valores variantes na direcao do eixo y.

Devido ao SURF descrever cada ponto de interesse utilizando um vetor de 64 posicoes, €
possivel comparar dois pontos utilizando seus vetores, e portanto, comparando os pontos de
duas imagens € possivel chegar a conclusao se elas sao semelhantes. Mas cada imagem pode
possuir uma quantidade diferentes de pontos, e a comparacdo deixa de ser ponto a ponto,
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Figura 2.14: Grafico ilustrando a variacdo dos valores dos pixels de uma regido em volta de
um ponto de interesse. O centro da circunferéncia € posicionado na coordenada do ponto de
interesse.

Figura 2.15: Distribuicdo de Haar Wavelets.

pois alguns pontos serdo ignorados. Assim, técnicas como o0 BoVW e BoFC tornam possiveis
as comparacoes de imagens utilizando pontos de interesse.

2.3 Histograma de Palavras e Histograma de Palavras Visuais

Uma das técnicas mais utilizadas na classificacao de texto é o Histograma de Palavras
(Bag of Words - BoW) em que sado contadas as ocorréncias das palavras de um texto, e entre
outras finalidades, determinando qual assunto o mesmo trata. Assim, um texto de esportes,
por exemplo, podera ter uma grande quantidade de ocorréncias das palavras jogo, pontos,
sets, falta, entre outras. O Histograma de Palavras Visuais (Bag of Words), seguindo o mesmo
conceito do Histograma de Palavras, utiliza pontos de interesse para formar palavras visuais.
Para cada palavra visual encontrada na imagem, € obtida sua ocorréncia e o conjunto das
ocorréncias de todas as palavras visuais descreve a imagem.

No BoVW o conjunto de palavras possiveis de se encontrar em um determinado problemas,
assim como no Bag of Words, é denominado dicionario. Contudo, no Bag of Words a quan-
tidade de palavras é bem definida e determinada pela linguagem do texto. JA no BoVW, as
palavras sao formadas aplicando algoritmos de agrupamento nos pontos de interesse, e a sua
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quantidade pode ser tao grande quanto se queira.

Para descrever as imagens, o BoVW utiliza pontos de interesse encontrados pelo SURF
[10] ou SIFT [9]. Neste trabalho o SURF foi utilizado por ser um algoritmo que necessita de
menor tempo e processamento quando comparado ao SIFT. Uma caracteristica necessaria
para dispositivos méveis pois possuem um poder computacional limitado.

Inicialmente, para todo o banco de imagens, o SURF ¢ aplicado e os pontos de interesse
de todas as imagens sao detectados e descritos. Posteriormente o algoritmo de agrupamento
K-Médias forma K centroides ou grupos de pontos de interesse. Cada centroide corresponde a
uma palavra visual e pertence ao dicionario do BovW. Um histograma € entao criado a partir
do dicionario e cada posicao corresponde a um centroide, isto €, cada posicao do histograma
corresponde a uma palavra do dicionario. Para haver um incremento na ocorréncia de uma
palavra visual, basta haver na imagem, um ponto de interesse que pertenca ao centroide
correspondente a palavra visual.

A Figura 2.16 ilustra um exemplo da aplicacdo do BoVW em um conjunto de imagens.
A Figura 2.16.1 ilustra a aplicacao do SURF em trés imagens e a representacao dos pontos
no espaco. O algoritmo de agrupamento K-Médias foi aplicado com quatro grupos formando
um dicionario de quatro palavas visuais, pl, p2, p3 e p4. Posteriormente, as imagens sao
descritas pela quantidade de pontos pertencentes a cada grupo, assim, a primeira imagem
de peixe da Figura 2.16.1, por exemplo, sera descrita por um vetor contendo os valores dois,
um, zero € zero correspondendo as palavras visuais pl, p2, p3 e p4, respectivamente (Figura
2.16.2). As imagens descritas podem entao ser treinadas por um classificador e, dada uma
imagem de teste, como a ilustrada na Figura 2.16.3, os pontos sdo novamente identificados.
Usando o mesmo dicionario do treinamento, € feito um histograma da imagem de teste (Figura
2.16.4), que por sua vez, sera classificada pelo classificador.

Como o BoVW baseia-se apenas no extrator de atributos SURF, e o SURF manipula apenas
imagens em tons de cinza, as informacdes de cores nao sao utilizadas. Para enriquecer as
informacodes dos pontos de interesse, técnicas como o Histograma de Atributos e Cores foram
analisadas.

2.4 Histograma de Atributos e Cores

O Histograma de Atributos e Cores (Bag of Features and Colors - BoFC) [7] € um técnica
baseada no BoVW que incrementa a descricdo das imagens adicionando informacées de cor
aos pontos de interesse encontrados pelo SURF.

Inicialmente, dadas as imagens de treinamento, os mesmos processos aplicados no BoVW
sdo aplicados no BoFC para encontrar e descrever os pontos de interesse, assim como a
formacédo das palavras visuais. Contudo, o BoFC adiciona informacao de cor nos vetores que
descrevem cada ponto. Note que a cor possui uma influéncia local na descricdo da imagem,
limitada a cada ponto de interesse.

As informacoes de cores sao adicionadas aos pontos de interesse da seguinte forma: para
cada ponto de interesse € calculada a média e variancia de cada canal de cor em uma area
de 5 x 5 em volta do centro do ponto. Assim, se uma imagem possuir trés canais de cores, €
calculada a média e variancia de cada canal de cor aumentado o vetor que descreve o ponto
€m seis posicoes.

Neste trabalho, foram utilizados os espacos de cores RGB com o BoFC. Portanto o vetor
de descricao dos pontos de interesse passam a possuir 70 posicées, 64 posicoes providas do
SURF mais 6 posicoes relativas as médias e variancias dos canais de cores.
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2.16.1: Pontos de interesse detectados pelo 2.16.2: Aplicacdo do algoritmo de agrupa-

SUREF e representados no espaco. mento K-Médias nos pontos de interesse detec-
tados e a contagem das ocorréncia dos pontos
de interesse em cada centroide.

' XK
2.16.3: Aplicacao do SURF em uma imagem de 2.16.4: Criacao do histograma de palavras vi-
teste. suais da imagem de teste.

Figura 2.16: Exemplo da aplicacdo do BoVW em um conjunto de imagens formando um
dicionario de 4 palavras correspondendo aos centroides do K-Médias. Um histograma € entao
formado a partir da contagem dos pontos de interesse pertencentes a cada palavra visual.

As médias e variancias de cada canal de cor sao obtidas por meio das Equacées 2.5 e 2.6.

_ 14X
EiZNZIPij (2.5)
]:
1 N 1/2
G |~ (P 2.6
N&

Onde i € o valor do i-ésimo canal de cor, € j € o j-€simo pixel da imagem. Assim € denotado
por P;; o pixel j do canal de cor i, N € o namero de pixeis na imagem, no caso 25 (5x5).

2.5 Histograma de Palavras Coloridas

Um técnica denominada histograma de palavras coloridas também foi utiliza neste traba-
lho. A base da mesma € na juncdao do BoVW com o histograma de cores HSV, e sera descrita
na secao seguinte.

O Histograma de Palavras coloridas (Bag of Colored Words - BoCW) é uma técnica derivada
do BoVW e do histograma de cores HSV a qual une as caracteristicas de ambos. Basicamente,
o vetor de atributos que descreve cada imagem gerado pelo BoVW € concatenado com um
histograma de cores HSV da imagem.
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Cada imagem de treinamento € descrita utilizando o SURF juntamente com o BoVW, poste-
riormente, as informacdes de cores sao obtidas utilizando um histograma de cores no espaco
de cores HSV e o vetor resultante é concatenado com o descritor do BoVW das imagens. O
tamanho do vetor corresponde a quantidade de palavras no dicionario do BoVW somado ao
numero de faixas do histograma ao cubo.

2.6 Histograma de Cores de Wengert

As técnicas apresentadas até o momento possuem como base da descricdes de imagens o
SURF e o histograma de palavras. O BoC (Histograma de Cores de Wengert) também utiliza
histograma de palavras visuais, mas as mesmas sao formadas apenas por cores e nao pontos
de interesse.

O Histograma de Cores de Wengert (Bag of Colors - BoC)[8] € uma técnica baseada no
histograma de palavras e utiliza apenas informacodes de cores das imagens. Cada imagem
€ descrita por um histograma obtido a partir das cores mais comuns do conjunto das ima-
gens de treinamento. O agrupamento das cores formam um dicionario utilizado para gerar
assinaturas de cores para cada imagem.

Segundo Christian et al.[8], o espaco de cores que melhor representa as imagens no BoC é
o CIE-Lab pois apresenta maior consisténcia em relacao a distancia Euclidiana, em particular,
na criacao do dicionario de cores. Portanto, para o dicionario de cores ser formado, todas as
imagens sao inseridas no espaco CIE-Lab.

2.6.1 Diciondrio de Cores

O dicionario de cores do BoC ¢ formado por um conjunto de k. cores criando um dicionario
C ={c1,...,c. }» também referenciado como palheta de cores. Para reduzir a gama de cores
possiveis e ganhar eficiéncia no tempo de processamento, cada componente L, a e b do espaco
de cores é separado em faixas, tornando k. = 64 para quatro bins (4 x4 x 4), k. =512 para oito
bins (8 x 8 x 8), até a quantidade que se queira.

Para criar um dicionario adaptavel para imagens reais, dado um conjunto de treinamento
constituido de N imagens, os passos a seguir sdo executados para diminuir o impacto de
imagens que contenham grandes areas de cores uniformes.

1. Cada imagem € redimensionada para as dimensodes 256 x 256 e convertidas para o espaco
de cor CiE-Lab. A imagem € entao dividida em 256 blocos de 16 x 16.

2. Para cada bloco, a cor de maior ocorréncia € encontrada. Empates sao resolvidos aleato-
riamente. Caso uma cor nao corresponda a no minimo 5 ocorréncias, uma cor aleatéria
¢é escolhida.

3. Nesta fase ha 256 cores das N imagens de treinamento, ou seja, 256 x N cores ao total. O
algoritmo K-Médias é entao aplicado formando K cores.

Um exemplo de uma palheta de cores esta ilustrados na Figura 2.17. Com o dicionario
formado, é possivel entdo produzir assinaturas de cores para cada imagem.

2.6.2 Assinatura de Cores

A assinatura de cores consiste em criar um histograma de cores de cada imagem base-
ado no dicionario criado C. Este procedimento é feito redimensionando cada imagem a um
tamanho de 128 x 128, e para cada pixel p seleciona-se a cor mais préoxima do dicionario C
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Figura 2.17: Dicionario de cores criado a partir do BoC ilustrando as cores mais frequentes
do banco de imagens . As palhetas correspondem a k. = 64 respectivamente.

utilizando a distancia Euclidiana. Encontrada a cor mais proxima, a posicao do histograma
correspondendo a cor € incrementada. Em seguida, normalizacoes sao aplicadas para melho-
rar a descricdo das imagens.

2.6.3 Normalizacdoes

Uma das técnicas de normalizacao bastante usada no histograma de palavras € o inverso
da frequéncia do documento (Inverse Document Frequence - idf) a qual penaliza palavras com
grande ocorréncia nos documentos. No caso das palavras visuais, penalizando palavras mais
frequentes e aumenta o peso das raras. Os valores do histograma de cada imagem, corres-
pondendo as palavras, sdo multiplicados pelos seus respectivos idf.

Também ¢é aplicada a lei da poténcia (Power Law) que, similarmente a idf, penaliza as
palavras mais frequentes mas sem levar em consideragao a estatistica das outras imagens do
banco de imagens. A distribuicao empirica das cores da pouca importancia a cores menos
frequentes, sendo que, para pequenos objetos, a lei da poténcia regulariza a contribuicao
de cada cor no descritor final da imagem. Para um histograma X formado pelos valores
X = (x1,x2,...,X¢), a lei da poténcia consiste em atualizar cada posicdo com os valores x; = \/X;
com 1 <i<d.

A secdo seguinte apresenta os materiais e métodos utilizados juntamente com as técnicas
descritas nesta secao.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Nos experimentos, foram comparados os extratores de atributos BovW, BoC, BoCW, BoFC,
Histograma no espaco HSV e RGB utilizando o banco de imagens descrito na Secao 3.2. Como
técnica de amostragem, foi adota a validacdo cruzada de 10 parti¢des, com 10 repeticées. Para
cada algoritmo testado, foram analisados os desempenhos com base na Medida-F e como
complemento a AUC.

Para identificar se os extratores testados diferem estatisticamente em relacdo ao desempe-
nho, foi utilizado o teste ndo-paramétrico proposto por Friedman [12] e disponivel no software
estatistico R na versdo 3.0.2. Se um nivel de significancia de 95% (valor p < 0.05) for cons-
tatado, um teste post-hoc sera realizado para analisar os diagramas de caixa resultantes. O
teste post-hoc, também disponivel no R, tem como base o teste de Wilcoxon com correcao para
FWER (Family-wise Error Rate) descrito por Hollander e Wolf Hollander [3].

A Secao 3.1 descreve os classificadores utilizados neste trabalho. A Secao 3.2 descreve o
banco de imagens utilizado. Na Secao 3.3 sao detalhadas as métricas utilizadas na compara-
cao.

3.1 Classificadores

Para classificar as espécies de peixes descritas pelos extratores de atributos foram anali-
sados trés tipos de classificadores: Arvore de decisio, SVM e KNN. Cada classe, referente ao
problema tratado neste trabalho, corresponde a uma espécie de peixe.

e Arvore de Decisao [2, 11] : a arvore de decisdo é um algoritmo de aprendizado de maquina
pertencente a classe dos classificadores que utilizam aprendizado supervisionado e nao
paramétrico. E utilizada em regressoes e classificacées. A sua classificacido da-se em
criar um modelo e predizer a classe de um exemplo utilizando regras de decisao inferidas
do conjunto de treinamento.

A estrutura de uma arvore resume-se aos nos folhas em que as classes do problema
sao atribuidos, e também os nés de decisao que testam um determinado atributo a fim
de definir a qual subarvore o mesmo pertencera. Assim, para cada novo exemplo, um
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elemento percorre os ramos da arvore (nés de decisao) passando pelos testes até chegar
a um no6 folha, sendo classificado com a classe atribuida ao né.

Um fator importante neste classificador é o modo como os nés de decisdo determinam
para qual sub arvore o novo exemplo pertencera. Neste trabalho foram alternadas entre
duas técnicas para medir a qualidade da escolha, sao elas: entropia para o ganho de
informacgdo e impuridade Gini.

Algumas vantagens [22] podem ser encontradas no uso da arvore de decisao, tais como:
1) simplicidade no entendimento de sua estrutura, 2) é requirida pouca preparacao dos
dados. Algumas técnicas necessitam normalizar os dados, dividir atributos em varias va-
riaveis ou remové-los caso possuam valor nulo. 3) O custo do uso da arvore na predicao
de um exemplo € logaritmico em relacdo ao numero de atributos utilizados no conjunto
de treinamento e 4) é possivel ser utilizada em problemas com multiplas classes.

Contudo, sao desvantagens [22]: 1) algumas arvores podem ser tao complexas sendo
incapaz de generalizar os dados. Este problema é denominado overfitting e pode ter
seu impacto reduzido podando a arvore. 2) Elas podem ser instaveis ja que pequenas
variacdes nos dados podem gerar arvores completamente diferentes. 3) O problema de
inferir a arvore 6tima para classificacido pertence a classe NP-Completo. 4) Quando o
numero de exemplos de cada classe do problema € desbalanceado, a arvore pode tornar-
se tendenciosa. Assim, para melhores resultados € necessario o balanceamento das
classes.

Magquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) [14]: criado por Vapnik
[14], a Maquina de Vetores de Suporte € um conjunto de métodos supervisionados utili-
zados para classificacao e regressao. Classificadores SVM’s baseiam-se em uma margem
maxima entre as classes para classificar novos exemplos, e maximizando a margem,
melhora-se a generalizacdo na fase de classificacdo. A separacdo das classes pode ser
feita linearmente ou polinomialmente por meio de nucleos. Dependendo do hiper espaco
formado, funcoées lineares dividem melhor as classes. Contudo, ha casos onde ntuicleos
polinomiais sdo mais eficientes.

Algumas vantagens [22] podem ser encontradas no uso de classificadores baseados em
maquinas de vetores de suporte: 1) ele é bastante efetivo em espacos dimensionais
grandes, isto €, quando a quantidade de atributos abordada pelo problema é grande,
2) mesmo em casos onde a quantidade de dimensdes € maior que a de exemplos ele
ainda continua efetivo. 3) Diferentes nucleos podem ser especificados como funcées de
decisao tornado o SVM um classificador versatil. Caso seja necessario é possivel definir
um nucleo customizavel.

As desvantagens [22] no uso do SVM incluem: 1) se a quantidade de atributos é maior
que o numero de exemplos, o SVM é dado com um classificador pobre. 2) O SVM néo
prové diretamente estimativas e probabilidades, isto é feito utilizando a escala de Platt.

Inicialmente, o SVM foi criado para problemas binarios, contudo, ha extensées que utili-
zam o método um contra todos, ou um contra um como uma abordagem para multiplas
classes. Neste trabalho a implementacao do SVM ¢ dada pelo LibSVM [1].

K-Vizinhos mais Proximos (K-Nearest Neighbors - KNN): o principio do KNN esta associ-
ado em encontrar um numero pré definido de vizinhos do conjunto de treinamento de
um novo exemplo e classifica-lo. A classe majoritaria entre os vizinhos classifica o novo
exemplo. O numero de vizinhos pode ser fixo ou baseado na densidade local dos pontos
(aprendizado baseado em um raio em volta do exemplo). Caso o numero de vizinhos seja
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fixo, ele dever ser impar para evitar empates. Para determinar o quio perto um exem-
plo esta de seus vizinhos, uma funcdo que define uma distancia entre dois exemplos é
aplicada. Uma das mais comuns € a distancia Euclidiana.

O KNN possui como uma de suas principais vantagens [22] a simplicidade, devido a
sua fase de aprendizado ser rapida, além de obter bons resultados em varios problemas.
Alguns dos trabalhos citados no Capitulo 1 utilizam o KNN para classificar as espécies
de peixes.

A principal desvantagem [22] do KNN ocorre quando a quantidade de atributos e de
exemplos € grande. Como ha a necessidade do calculo da distancia de um novo exemplo
com todos os outros exemplos do conjunto de treinamento para encontrar os K vizi-
nhos mais préximos, estes calculos podem ser demorados. Mas este problema pode ser
amenizado utilizando algumas técnicas que limitam as buscas.

As imagens utilizadas na classificacdo sao detalhadas a seguir.

3.2 Banco de Imagens

O Aquario do Pantanal ainda esta na fase de construcao e nao € possivel obter as imagens
de seus tanques, sendo assim, os classificadores foram treinados com imagens de peixes
ornamentais. O produto final sera treinado com fotos obtidas do Aquario do Pantanal.

Devido a necessidade de simular o ambiente onde o aplicativo sera executado, as imagens
foram obtidas de varios aquarios com diferentes ilumina¢des. Assim, algumas imagens foram

obtidas no Aquario Municipal de Toledo Parana !

e outras em casas de venda de peixes
ornamentais.

No Aquario Municipal de Toledo foram utilizados trés celulares, e as fotos foram tiradas
com os peixes nadando livremente a uma distancia aproximada de 1 metro com iluminacao
natural (Figura 3.2). Foram obtidas 40 fotos de cada uma das 10 espécies de peixes. Os
nomes das espécies foram obtidos por meio de placas nos aquarios.

Algumas imagens de espécies de peixes foram obtidas de aquéarios da loja Planeta Real®
em Campo Grande, Mato Grosso do Sul. As imagens foram obtidas por meio de um celular
a uma distancia de um metro dos aquarios com iluminacao natural. O restante das imagens
(Figura 3.1) foram obtidas da loja Peixinho Dourado 3.

Como grande parte das imagens foi obtida com um elevado niimero de peixes, cada ima-
gem foi analisada e foram feitos recortes em volta dos peixes restando apenas um peixe por
imagem. Este recorte também € feito na aplicacdo final e maiores informacées estdo apresen-
tadas na Secao 6. A Figura 3.3 ilustra uma foto de cada espécies que compdem o banco de
imagens com seu nome popular e cientifico. As Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 ilustram um conjunto

de 6 imagens das 40 de cada espécies representando uma amostra do banco de imagens.

Thttp:/ /www.toledo.pr.gov.br/portal/meio-ambiente/aquario-municipal-romolo-martinelli.
2Avenida Afonso Pena, 1919 - Centro, Campo Grande - Mato Grosso Do Sul. Telefone: (67) 3025-4942.
SAvenida Marechal Rondon ,1338, Centro, Rondonopolis, Mato Grosso
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Figura 3.1: Exemplos de imagens do ambiente de captura das casas de peixes ornamentais
de Campo Grande, Mato Grosso do Sul.

Figura 3.2: Imagem do Aquario Municipal de Toledo, Parana.
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Imagem Nome Popular Nome Cientifico

- Acara Bandeira Pterophyllum scalare (Schultze, 1823)
- Platy Ruby Xiphophorus maculatus ( Gunther, 1866)
Paulistinha Danio rerio ( Hamilton, 1822)
Oscar Albino Astronotus ocellatus ( Agassiz, 1831)
- Platy Laranja Xiphophorus maculatus ( Gunther, 1866)
R

> &

m Kinguio Karraco Carassius auratus ( Linnaeus, 1758)

Barbus Sumatra Puntigrus tetrazona ( Bleeker, 1855)

-

I

Acara Disco Symphysodon aequifasciatus (Pellegrin, 1904)

-

Tricogaster Trichogaster trichopterus ( Pallas, 1770)

Platy Sangue Xiphophorus maculatus ( Glnther, 1866)

Carpa Cyprinus carpio ( Linnaeus, 1758)

Tucunaré Cichla ocellaris ( Bloch e Schneider, 1801)

Pacu Piaractus mesopotamicus ( Holmberg, 1887)

Carpa Média Cyprinus carpio ( Linnaeus, 1758)

Figura 3.3: Ilustracdo de todas as espécies de peixes com seus nome populares e nomes
cientificos.
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Acara
Bandeira

Acara
Bandeira
Marmoriz

Acara
Disco

Barbus
Ouro

Barbus
Sumatra

Beta

Carpa
Média

Dourado

Kinguio

Kinguio
Cometa
Calico

Figura 3.4: Amostras contendo 6 imagens das 40 de 11 espécies de peixes.
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Kinguio
Korraco
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Paulisti-
nha
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. | -r.
I .
P
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Piau Tés
Pintas

Platy
Laranja

Platy Rubi

Figura 3.5: Amostras contendo 6 imagens das 40 de 12 espécies de peixes.
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Platy
Sangue

Telesco-
pio

Tetra
Negro

Tricogas-
ter

Tucunaré

Figura 3.6: Amostras contendo 6 imagens das 40 de 5 espécies de peixes.

O banco de imagens contém 28 espécies de peixes € as mesmas entao ilustradas na Figura
3.3 contendo o nome popular da espécie, nome cientifico e uma das imagens utilizadas nos
experimentos.

Para avaliar o desempenho dos classificadores na classificagdo das espécies citadas, foram
utilizadas as métricas descritas a seguir.

3.3 Meétricas

Duas métricas foram utilizadas na avaliacdo dos classificadores e extratores de atributos:
Area sobre a Curva (AUC) provida de uma analise ROC e a Medida-F. A seguir, ambas serao
descritas.

3.3.1 Caracteristica de Operacdo do Receptor - (Receiver Operating Cha-
racteristics - ROC)

As analises ROC [21] sao utilizadas para visualizacao, ordenacao e selecao de classifica-
dores baseados em seus desempenhos. A aplicacao dos graficos ROC € vasta na comunidade
médica, sendo utilizada na visualizacdo e analise de comportamentos de sistemas de diagnos-
ticos. Na comunidade médica os graficos de curvas ROC possuem uma extensiva literatura e
sdo utilizados em testes de diagnésticos.

Em inteligéncia artificial Spackman et al. [24] utilizam os graficos ROC para analisar
e comparar algoritmos. Esta técnica vem sendo adotada devido as outras métricas como
acuracia e precisdo serem pobres para comparar algoritmos (principalmente em banco de
imagens desbalanceados).

Considerando inicialmente um problema binario, cada instancia I mapeia um elemento de
um conjunto {p,n} representando as classes positivas e negativas do problema. Dada uma
nova instancia, o modelo de classificacdo ou classificador tenta predizer em qual classe a
mesma sera mapeada. Para diferenciar a classe original de uma instancia e a classe predita
pelo classificador, as classes preditas serdo denotadas da seguinte forma: {P,N}.
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Dada uma nova instancia, ha quatro possibilidades de classificagoes: 1) a instancia é
positiva e classificada como positiva, ou seja, um verdadeiro positivo. 2) a instancia € positiva
e classificada como negativa sendo um falso positivo. 3) a instancia € negativa e classificada
como negativa, sendo assim um verdadeiro negativo ou caso contrario, 4) formando um falso
negativo.

Sendo assim, dado um classificador e o conjunto de instancias, uma matriz 2 x 2 denomi-
nada matriz de confusio (ou matriz de contingéncia) pode ser construida. A Figura 3.7 ilustra
uma matriz de confusao onde a diagonal representa as classificacées corretas do classificador,
€ o restante as incorretas.

Classe Verdadeira

p - Positivo n - Negativo

o

2

‘% P - Positivo VP - Verdadeiro Positivo FP - Falso Positivo
Qo

2

[0

[}

(2}

S

© N - Negativo FN - Falso Negativo VN - Verdadeiro Negativo

Figura 3.7: Matriz de confusao ou de contingéncia.

A partir da matriz de confusdo, métricas como as representadas pelas Equacées 3.1, 3.2,
3.3, 3.4 podem ser derivadas e, baseados nas métricas TVP e TFP, o espaco ROC ¢ criado.

VP

Taxa de Verdadeiros Positivos = TVP = ? (3.1)
. FpP
Taxa de Falso Positivo = TFP = Y (3.2)
VP
Precisio = ———— .
recisao = s (3.3)
VP
Revocacao= ——— (3.4)
VP+FN

O espaco ROC é um formado por duas dimensoées sendo que: a TVP representa o eixo y e a
TFP no eixo x. O espaco ROC retrata a comparacdo entre os beneficios (verdadeiro positivos)
e custos (falsos positivos) da classificacdo de um classificador. Cada ponto no espaco ROC ¢é
formado a partir de um par (TFP, TVP), obtido de um classificador discreto, isto é, tem como
saida apenas uma classe.

Alguns pontos do espaco ROC requerem destaque. O ponto inferior esquerdo (0,0) indica
que o classificador classifica todos os exemplos como negativos, assim ndo ha falsos negativos
e verdadeiro positivos classificados. Ja o ponto (1,1) indica o oposto, isto ¢, dado um exemplo
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0 mesmo sempre serd positivo. O ponto (0,1) indica a classificacdo perfeita, ou seja, todos
os exemplos positivos foram classificados como positivos. Um classificador, no espaco ROC,
classifica melhor as classes que outro se o ponto correspondente a ele estda mais préoximo
do ponto (0,1). A linha diagonal y = x representa que o classificador esta classificando um
exemplo de forma aleatdria, por exemplo, se o classificador € aleatério e classifica 90% das
vezes o exemplo como positivo, pode ser esperado que 90% dos verdadeiros positivos sejam
encontrados, assim como a taxa de falso positivo sera incrementada em 90% obtendo o ponto
(0.9,0.9) no espaco ROC.

Os classificadores discretos geram apenas um ponto no espaco ROC ja que tém como
resposta apenas classificacdées binarias. Alguns classificadores, ao classificar um exemplo,
geram uma pontuacao (probabilidades ou um ranqueamento) associados a classificacido e
pode variar sua pontuacgdo gerando varios pontos no espaco ROC. A pontuacao pode variar
usando um limiar, onde, se o classificador produz como resultado uma pontuagido maior que
o limiar, a classificacdo € dita como positiva (P) e negativa (N) caso contrario. Deste modo €
possivel variar o limiar gerando varios pontos no espaco ROC e escolhendo o melhor. O limiar
pode variar de —e a + tran¢ando a curva no espaco ROC.

Mas para comparar classificadores de uma forma simples, € necessario criar um escalar
que represente as performances esperadas. Um método de alcancgar este objetivo é calculando
a area sob a curva (Area Under ROC - AUC). Como a AUC é uma fracdo do quadrado unitario
que forma o espaco ROC, a area varia de O a 1.

A AUC e o espaco ROC como descritos tratam apenas de problemas binarios, mas muitas
vezes € desejavel uma analise ROC de um problema com multiplas classes. Neste trabalho,
por exemplo, sdo 28 classes correspondendo as espécies de peixes. E possivel transformar o
problema de multiplas classes em binario utilizando a técnica um versus todos, onde, define-
se uma classe que sera rotulada como positiva e o restante do do conjunto de treinamento
como negativo. Repete-se o processo para todas as classes. Ao final, serdo formadas n curvas
correspondendo a n classes do problema. Uma média das curvas é feita para gerar uma
curva unica representando o classificador. Neste trabalho, a técnica para obter a média das
curvas € a média vertical, em que, escolhe-se a TVP maxima para cada TFP, interpolando-os
se necessario, e calculando a média.

3.3.2 Medida-F (F-Score)

A principal métrica utilizada para discriminar os classificadores e extratores foi a Medida-F
(F-Score) obtida através da média harmonica da precisao e revocacao. Ambas sao calculadas
utilizando os verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), que podem
ser obtidos por meio de uma matriz de confusao como ilustrado na Figura 3.7. A Medida-F nao
penaliza somente classificadores com alta taxa de falsos positivos e negativos, mas ambos. A
Medida-F € obtida por meio da seguinte equacao:

Precisao x Revocacao

Medida-F =2« — =
Precisao + Revocacao

(3.5)

Assim como a AUC, a Medida-F € obtida a partir de problemas binarios. Contudo, pode-se
generalizar a Medida-F para problema com multiplas classes. Para tal fim, considere que
exemplos pertencentes a classe sao denominados positivos e exemplos pertencentes a qual-
quer outra classe sao denominados negativos. Este processo € repetido para as n classes
do problema. Seguindo o conceito citado, ha dois métodos de obter-se a Medida-F, a macro
Medida-F e micro Medida-F. Neste trabalho a macro Medida-F ¢ utilizada.
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Para obter o valor da Medida-F utilizando a macro Medida-F, calcula-se a média (ponderada
ou aritmética) dos Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos e Verdadeiros Positivos do problema.
As Equacdes 3.6 e 3.7 exemplificam a média aritmética das métricas verdadeiro positivo (VP)
e falsos positivos (FP) de um problema envolvendo » classes.

(3.6)

+5_ Lzt FRi

P= (3.7)

n

Ap6s os calculos das médias de VP e FP, a Macro Medida-F € obtida recorrendo a Equacao
3.8.

VPxFP
Macro Medida-F =2 x R (3.8)

VP+FP
A secao a seguir descreve os experimentos utilizando as métricas definidas nesta secéao,
juntamente com os extratores citados no Capitulo 2 e os classificadores descritos na Subsecéo

3.1.
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CAPITULO

Experimentos

Para cada extrator foram gerados dicionarios com diferentes tamanhos que descrevem
cada espécie de peixes, assim como os parametros dos classificadores a fim de encontrar a
combinacio de extrator de atributos e classificador com melhor Medida-F e AUC. No caso dos
histogramas HSV e RGB, o que foi variado foi a quantidade de faixas em que cada canal de cor
foi dividido. Para classificar as imagens, foram utilizados os classificadores: Arvore de decisao,
KNN e SVM, descritos na Secdo 3.1. Os experimentos foram feitos com implementa¢oes dos
classificadores fornecidos pelo Scikit-learn [22].

Os parametros de todos os classificadores foram variados para obter os melhores resulta-
dos na classificacao utilizando validacao cruzada com 10 particdes e repeticdes. Sendo assim,
a descricao das imagens fornecidas de cada técnica foram submetidas aos classificadores
citados com todas as variacoes de parametros descritos a seguir.

4.1 Variacdes dos Paradmetros dos Classificadores
Os parametros dos classificadores foram variados da seguinte forma:

e SVM: foram utilizados os nucleos linear e RBF. Segundo Chang et al. [1] o nucleo linear
possui melhor desempenho para um conjunto de treinamento com grande quantidade
de atributos, se encaixando no contexto deste trabalho. O nucleo RBF pode se adaptar
melhor a certos conjuntos de treinamento com atributos nao lineares, sendo assim, o
mesmo foi inserido nos experimentos. Os valores de C e y foram variados no espaco
logaritmico correspondendo aos valores: log, >a logé5 para C e log, 15 a logg paray.

e KNN: o valor de K foi variado de 1 a 500 incrementando em uma unidade. As métricas
utilizadas para calcular a distancia dos pontos também variaram. Foi utilizada a métrica
uniforme, mantendo a distancia dos pontos de forma uniforme, e o inverso da distancia,
isto é, pontos mais proximos tem maior peso na classificacao.

e Arvore de decisao: como estratégia de divisdo de cada né da arvore, foi utilizada a melhor
divisdo ou uma aleatéria. O critério de divisdo também foi variado entre entropia e “gini”
para impuridade de Gini.
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Todas as permutacoes de parametros foram aplicadas as variacdes de dicionarios das téc-
nicas baseadas no BoW, assim como, nas variacdes de faixas dos histogramas.

A Secédo 4.2 relata os experimentos feitos em cada técnica de extracao de atributos a fim
de encontrar o extrator que, juntamente com um classificador, tera melhores resultados na
classificacao das espécies de peixes.

4.2 Determinacdo dos Pardmetros dos Extratores de Afributos

Para determinar o tamanho do dicionario que melhor represente as caracteristicas de cada
espécie, segundo os extratores relatados, foram gerados dicionarios com tamanhos: 32, 64,
128, 256, 512, 1024, 2048, 4096 e 8192 para os extratores de atributos BoVW, BoFC, BoC e
BoCW. Devido a descreverem as imagens de forma diferente quando comparado aos extratores
baseados no BoVW, a quantidade de atributos que descrevem uma imagem € diferente nos
histogramas HSV e RGB.

A variac¢ao ocorre devido aos histogramas dividirem cada canal do espaco de cores em uma
quantidade de faixas que variam entre 8, 16, 32. O numero minimo de faixas foi definido
em 8 (512 atributos), pois para valores menores, € consideravel a perca de informacdes de
cor. O numero maximo de faixas € 32 (32,768 atributos) devido as limitacées de hardware
encontradas nos computadores utilizados nos experimentos. Os experimentos a seguir foram
executados com validacao cruzada de 10 particoes e 10 repeticoes com todos os parametros
citados na Secdo 4.1. Apenas o resultado da melhor configuracdo de parametros sao mostra-
das nas tabelas a seguir.

4.2.1 Experimentos com o BoVW

Observando a Tabela 4.1 € possivel observar que o dicionario de tamanho 4096 obteve
melhor Medida-F e AUC com o classificador SVM. Os parametros do SVM para alcancgar este
valor foram os seguintes: nucleo linear e C = 24826.608981569752. A Figura 4.1 ilustra a AUC
média entre as classes juntamente com a AUC por cada espécie de peixe. Os parametros do
KNN para seu melhor resultado, isto €, para o dicionario 1024 foram k = 8 utilizando como
a distancia como peso na escolha dos vizinhos. A arvore de decisao obteve melhor resultado
com o dicionario 2048 utilizando entropia.

Tabela 4.1: Arvore de decisdo juntamente com BoVW.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.16 0.822183 0.15 0.646302 0.18 0.571267
64 0.17 0.735667 0.14 0.714605 0.22 0.598646
128 0.21 0.803140 0.16 0.705625 0.21 0.6

256 0.31 0.833187 0.19 0.710104 0.25 0.619818
512 0.38 0.874362 0.20 0.750654 0.25 0.638622
1024 0.49 0.902782 0.23 0.739506 | 0.26 0.617659
2048 0.57 0.927132 0.21 0.680064 0.26 0.635244
4096 0.59 0.944135 | 0.20 0.650344 0.24 0.634283
8192 0.56 0.933591 0.14 0.560329 0.22 0.634658

Analisando a matriz de confusao ilustrada na Figura 4.2 € verificado que a espécie peixe
Palhaco foi a mais confundida com as espécies: Platy Sangue, Platy Laranja, Kinguio e Carpa
Meédia.
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Taxa de Verdadeiros Positivos

acara-bandeira (area = 0.96)
acara-bandeira-marmorizado (area = 0.97)
acara-disco (area = 0.99)
barbus-ouro (area = 0.95)
barbus-sumatra (area = 0.99)
beta (area = 0.92)

carpa (area = 0.95)
carpa-media (area = 0.78)
dourado (area = 0.99)
kinguio (area = 0.89)
kinguio-cometa-calico (area = 0.98)
kinguio-korraco (area = 0.99)
mato-grosso (area = 0.94)
molinesia-preta (area = 0.99)
oscar (area = 0.96)
oscar-albino (area = 0.98)
pacu (area = 0.89)

palhaco (area = 0.86)
papagaio (area = 0.89)
paulistinha (area = 0.99)
piau-tres-pintas (area = 0.99)
platy-laranja (area = 0.89)
platy-rubi (area = 0.94)
platy-sangue (area = 0.97)
telescopio (area = 0.99)
tetra-negro (area = 0.87)
tricogaster (area = 0.97)
tucunare (area = 0.96)

Luck

Mean ROC (area = 0.94)

Figura 4.1: Area sob a curva do dicionério de tamanho 4096 do BoVW utilizando o SVM como

classificador.

Classe Verdadeira

Figura 4.2: Matriz de confusao da classificacdo das espécies utilizando o dicionario de tama-
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4.2.2 Experimentos com o BoFC

O tamanho de dicionario que destacou-se sobre os demais foi o de tamanho 2048 com
Medida-F igual a 0.8. O resultado foi obtido utilizando como classificador o SVM com C =
8.86516908684, v = 8.08386864682¢ —05 € nucleo RBF. A Figura 4.3 ilustra a AUC de cada classe e
a Tabela 4.2 ilustra os resultados da Medida-F para as variacoes de tamanhos de dicionarios.
O dicionario de tamanho 2048 também obteve destaque entre os demais utilizando o classifi-
cador arvore de decisao utilizandoo critério de divisao aleatério e Gini. O KNN obteve melhore
resultado com o dicionario de tamanho 1024 com K = 1.

Tabela 4.2: Comparacédo de Tamanhos de Dicionarios do BoFC.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.25 0.823231 0.24 0.799302 0.29 0.602282
64 0.42 0.889544 0.39 0.833239 0.40 0.661901
128 0.56 0.929800 0.53 0.908964 0.47 0.727013
256 0.68 0.955215 0.58 0.860894 0.48 0.750654
512 0.76 0.967876 0.62 0.870247 0.53 0.751483
1024 0.77 0.969725 0.63 0.784538 | 0.55 0.748871
2048 0.80 0.972607 | 0.56 0.754933 0.56 0.748999
4096 0.78 0.974841 0.49 0.727618 0.53 0.758953
8192 0.79 0.968803 0.37 0.608176 0.49 0.733589

acara-bandeira (area = 0.98)
acara-bandeira-marmorizado (area = 0.99)
acara-disco (area = 0.97)
barbus-ouro (area = 0.93)
barbus-sumatra (area = 0.99)

beta (area = 0.97)

carpa (area = 0.98)

carpa-media (area = 0.97)

dourado (area = 0.98)

kinguio (area = 0.96)
kinguio-cometa-calico (area = 0.99)
kinguio-korraco (area = 0.99)
mato-grosso (area = 0.98)
molinesia-preta (area = 0.96)
oscar (area = 0.99)

oscar-albino (area = 0.99)

pacu (area = 0.94)

palhaco (area = 0.94)

Taxa de Verdadeiros Positivos

/ papagaio (area = 0.97)
/ paulistinha (area = 0.97)

/ piau-tres-pintas (area = 0.99)
platy-laranja (area = 0.96)
platy-rubi (area = 0.92)
platy-sangue (area = 0.98)
telescopio (area = 0.99)
tetra-negro (area = 0.96)
tricogaster (area = 0.99)
tucunare (area = 0.99)

Luck

Mean ROC (area = 0.97)

°
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 4.3: Area sob a curva do dicionario de tamanho 2048 com a técnica BoFC utilizando o
SVM como classificador.

A Figura 4.4 ilustra a matriz de confusado do dicionario com tamanho 2048 utilizando o
SVM.
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4.2.3 Experimentos com o BoC

O dicionario com melhor desempenho em relacido a Medida-F foram os de tamanhos 2048
e 8192. Utilizando como critério de desempate a AUC, o dicionario que melhor descreve as
espécies de peixes € o de tamanho 2048. As configuracoes dos parametros do SVM foram as
seguintes para o melhor resultado encontrado: C = 1635.68097512, y= 0.0471890060599 e nucleo
RBF. Com K =1 e distancia uniforme, o KNN obteve melhor resultado utilizando o dicionario
de tamanho 8192, assim como a arvore de decisao utilizando entropia e escolhendo a melhor
divisdo para cada n6 de decisdao. A Tabela 4.3 ilustra os resultados da Medida-F para as
variacoes de tamanhos de dicionarios. A Figura 4.5 ilustra a AUC média assim como a de

cada classe.

Tabela 4.3: Comparacao de Tamanhos de Dicionarios do BoC.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.77 0.966132 0.69 0.825876 0.59 0.753064
64 0.83 0.973133 0.75 0.857908 0.64 0.780888
128 0.84 0.974144 0.76 0.862319 0.62 0.800545
256 0.85 0.977770 0.78 0.879424 0.64 0.817035
512 0.89 0.985639 0.80 0.880192 0.65 0.835304
1024 0.88 0.983281 0.82 0.889093 0.69 0.810591
2048 0.90 0.983348 | 0.80 0.883555 0.68 0.840596
4096 0.88 0.979725 0.77 0.869325 0.71 0.852780
8192 0.90 0.981404 | 0.90 0.864816 | 0.77 0.857722
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Figura 4.5: Area sob a curva do dicionario de tamanho 2048 do BoC utilizando o SVM como
classificador.

Observando a Figura 4.6 € verificado que algumas imagens da espécie Kinguio foram con-
fundidas como sendo das espécies Palhaco e Papagaio. Assim como, 4 Imagens foram classi-

ficadas como peixe Palhaco e 3 como Papagaio.
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Figura 4.6: Matriz de confusao da classificacdo das
dicionario de tamanho 2048, e o classificador SVM.
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4.2.4 Experimentos com o BoCW

Devido ao BoCW ser uma técnica derivada do BoVW e do histograma de cores HSV, a
quantidade de atributos que descreve cada imagem varia no tamanho do dicionario utilizado
pelo BoVW e o total de faixas do histograma. Assim, para cada tamanho de dicionario, a
quantidade de faixas variam entre 2, 4, 8, 16 e 32. Os dicionarios de tamanho 512 e 1024,
ambos com 32 faixas, obtiveram o mesmo valor de Medida-F pontuando 0.88. Mas tomando
como critério de desempate a AUC, o dicionario de tamanho 1024 foi o escolhido. A Figura 4.8
ilustra a matriz de confusio do dicionario com o classificador SVM utilizando os parametros
C = 0.0625433801116 e nucleo linear. Utilizando k = 10 e peso nas distancias, o KNN obteve
melhor resultado com o dicionario de tamanho 32 e 4 faixas. Ja a arvore de decisdo obteve
melhor resultado com o dicionario de tamanho 32 e 8 faixas. As Tabelas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8
ilustram os resultados da Medida-F para as variacoes de tamanhos de dicionarios e de faixas
do BoCW. A Figura 4.7 ilustra a AUC média cada classe e a Figura 4.8 a matriz de confusao.

Tabela 4.4: Comparacdo de Tamanhos de Dicionarios do BoCW utilizando 2 faixas.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.25 0.853761 0.18 0.666530 0.60 0.785920
64 0.19 0.777248 0.16 0.732376 0.57 0.792119
128 0.23 0.796126 0.18 0.786618 0.58 0.771811
256 0.30 0.829388 0.19 0.708550 0.58 0.778964
512 0.39 0.879270 0.20 0.693519 0.57 0.785410
1024 0.49 0.917345 0.23 0.688076 | 0.59 0.776050
2048 0.57 0.927044 | 0.20 0.690839 0.56 0.775586
4096 0.56 0.932277 0.19 0.592829 0.57 0.758796
8192 0.56 0.938762 0.15 0.570143 0.57 0.771387

Tabela 4.5: Comparaciao de Tamanhos de Dicionarios do BoCW utilizando 4 faixas.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.37 0.910880 0.23 0.702202 0.73 0.834611
64 0.27 0.845286 0.19 0.768447 0.71 0.832797
128 0.29 0.828897 0.21 0.822038 0.71 0.822260
256 0.35 0.868241 0.20 0.702352 0.68 0.846268
512 0.43 0.888522 0.22 0.697997 0.67 0.815069
1024 0.50 0.907752 0.23 0.690047 0.69 0.800505
2048 0.58 0.933665 0.21 0.679445 0.67 0.783547
4096 0.59 0.935017 | 0.20 0.677200 0.67 0.774607
8192 0.57 0.929949 0.15 0.571069 0.70 0.787904

Tabela 4.6: Comparacao de Tamanhos de Dicionarios do BoCW utilizando 8 faixas.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.71 0.938564 | 0.59 0.688618 | 0.74 0.847931
64 0.70 0.932242 0.57 0.605226 0.73 0.851775
128 0.66 0.887275 0.56 0.751549 0.70 0.845994
256 0.67 0.896095 0.51 0.757922 0.72 0.865239
512 0.71 0.918506 | 0.49 0.692934 0.71 0.835991
1024 0.68 0.927345 0.43 0.608669 0.69 0.860066
2048 0.68 0.939728 0.33 0.601283 0.69 0.816168
4096 0.58 0.943263 0.19 0.644761 0.70 0.812724
8192 0.55 0.938754 0.14 0.569301 0.67 0.857327
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Tabela 4.7: Comparacao de Tamanhos de Dicionarios do BoCW utilizando 16 faixas.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F ~ AUC Medida-F ~ AUC

32 0.87 0.966378 | 0.66 0.716208 0.71 0.845019
64 0.82 0.953373 0.67 0.695929 | 0.72 0.858350
128 0.78 0.937392 0.66 0.688476 0.72 0.858697
256 0.79 0.933874 0.65 0.674030 0.70 0.856317
512 0.81 0.946356 0.63 0.663213 0.72 0.858731
1024 0.79 0.949008 0.58 0.639094 0.71 0.843689
2048 0.79 0.950397 0.50 0.607123 0.71 0.832967
4096 0.63 0.951759 0.21 0.647789 0.71 0.857185
8192 0.60 0.946492 0.16 0.575614 0.72 0.859337

Tabela 4.8: Comparacao de Tamanhos de Dicionarios do BoCW utilizando 32 faixas.

Tamanho dos Dicionarios SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F  AUC

32 0.87 0.978157 0.66 0.772911 0.71 0.835395
64 0.87 0.978598 0.68 0.762312 | 0.72 0.825212
128 0.86 0.961626 0.66 0.738020 0.72 0.838937
256 0.86 0.971717 0.65 0.743238 0.71 0.822060
512 0.88 0.972709 | 0.65 0.730703 0.72 0.840050
1024 0.88 0.973656 | 0.63 0.697975 0.71 0.821125
2048 0.87 0.972574 0.59 0.650194 0.71 0.824874
4096 0.72 0.970887 0.27 0.669057 0.71 0.819003
8192 0.68 0.967433 0.19 0.590258 0.69 0.816841
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Figura 4.7: Area sob a curva do diciondrio de tamanho 1024 com 32 faixas do BoCW utilizando
0 SVM como classificador.
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4.2.5 Experimentos com o Histograma de Cores HSV

Utilizando como técnica um histograma de cor no espaco de cores HSV, juntamente com o
classificador SVM com nucleo RBF, C = 16833.4006851 e y=0.00210510528871, a melhor Medida-F
obtida foi 0.89 juntamente com uma AUC igual a 0.981666 (Figura 4.9) utilizando 32 faixas.
A Figura 4.10 ilustra a matriz de confusado obtida no experimento e a Tabela 4.9 todos os
resultados. O classificador KNN obteve melhor resultado utilizando 8 faixas com K = 1, assim
como a arvore de decisao utilizando entropia e a melhor divisao para os nés de decisao.

Tabela 4.9: Comparacao de quantidade de faixas do Histograma de cores HSV.

Faixas SVM KNN Arvore de Decisao
Medida-F  AUC Medida-F  AUC Medida-F ~ AUC
04 0.83 0.959969 0.80 0.898065 0.74 0.859452
08 0.86 0.967860 0.86 0.913217 | 0.83 0.876275
16 0.87 0.974043 0.77 0.883935 0.71 0.850113
32 0.89 0.981666 | 0.70 0.851477 0.69 0.838484
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Figura 4.9: Area sob a curva da divisao do espaco de cor HSV em 32 faixas.
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4.2.6 Experimentos com o Histograma de Cores RGB

A melhor Medida-F obtida nos experimentos utilizando o histograma de cor RGB foi de
0.88 com 16 faixas. Os parametros do classificador SVM foram os seguintes: nucleo linear e
C =6.3540113525. O KNN obteve melhor resultado utilizando 8 faixas com K = | juntamente com
a arvore de decisao tendo como parametros a impuridade Gini e aplicando a melhor divisdo. A
Tabela 4.10 ilustra os resultados dos outros dicionarios. A AUC média da classificacao, assim
como a AUC por classe, estdo ilustradas na Figura 4.11. A matriz de confusao esta ilustrada
na Figura 4.12.

Tabela 4.10: Comparacao de quantidade de faixas do Histograma de cores RGB.

Fai SVM KNN Arvore de Decisao
alXas  pedida-F  AUC Medida-F ~ AUC Medida-F ~ AUC
04 0.86 0.051616 | 0.83 0.013880 | 0.73 0.876630
08 0.87 0.963213 | 0.85 0.920641 | 0.76 0.863251
16 0.88 0.974300 | 0.81 0.908237 | 0.75 0.854777
32 0.87 0.986589 | 0.72 0.865965 | 0.70 0.844429
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Figura 4.11: Area sob a curva da divisdo do espaco de cor RGB em 16 faixas.
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CAPITULO

Resultados e Discussoes

Utilizando os dicionarios com maior Medida-F juntamente com os classificadores otimiza-
dos, os extratores de atributos foram comparados a fim de encontrar o que melhor classifica
as espécies de peixes apresentadas. Para uma maior confiabilidade dos resultados, o teste de
hipétese de Friedman [12] foi aplicado para evidenciar a diferenca estatistica dos resultados,
assim como o teste ANOVA.

A Tabela 5.1 ilustra o desempenho dos classificadores em relacdo a Medida-F e AUC de
cada extrator de atributos. E possivel observar que o classificador SVM obteve os melhores
resultados para todos os extratores de atributos experimentados. Assim, os testes estatisticos
foram executados utilizando a Medida-F dos dicionarios ilustrados na Tabela 5.1. Analisando
os extratores de atributos, o BoC obteve o melhor resultado seguido pelos histogramas de
cores RGB e HSV.

Tabela 5.1: Comparacao da Medida-F de cada classificador.

Extrator Classificador Dicionario/Faixa Medida-F  AUC

BoVW SVM 4096 0.59 0.944135
BoC SVM 2048 0.90 0.983348
BoFC SVM 2048 0.80 0.972607
BoCW SVM 1024 /16 faixas 0.88 0.973656
Histograma de Cores - HSV ~ SVM 32 faixas 0.89 0.981666
Histograma de Cores - RGB ~ SVM 16 faixas 0.88 0.974300

A Figura 5.1 ilustra o diagrama de caixas dos valores da Medida-F para cada técnica. A
Figura 5.2 para cada espécie na seguinte ordem: Acara Bandeira, Acara Marmorizado, Acara
Disco, Barbus Ouro, Barbus Sumatra, Beta, Carpa, Carpa Média, Dourado, Kinguio, Kinguio
Cometa, Kinguio Korraco, Mato Grosso, Molinésia Preta, Oscar, Oscar Albino, Pacu, Peixe
Palhaco, Papagaio, Paulistinha, Piau Trés Pintas, Platy Laranja, Platy Sangue, Telescopio,
Tetra Negro, Tricogaster, Tucunaré. E possivel observar que os extratores de atributos BoC e
histograma HSV e RGB possuem valores de Medida-F por volta de 0.9.

O teste de Friedman obteve um valor p de 1.035 x 10~% para Medida-F e 1.275 x 10~ 13 para
AUC. Sendo assim, o teste pos-teste [3] foi feito, e os resultados estdo ilustrados na Tabela
5.2. De acordo com o pds-teste, € observado que os extratores baseados em cor possuem
uma diferenca estatistica em relacdo o BoVW, que nao utiliza cor para descrever as imagens.
Ja para os classificadores baseados em cor, segundo o teste de Friedman, nao apresentam
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Figura 5.2: Diagrama de caixas das técnicas utilizando Medida-F por espécies.

diferenca estatistica entre si.

O valor p informado pelo teste ANOVA € de 2 x 1076 para Medida-F e AUC, sendo assim,
a hipétese nula foi descartada e um poés-teste foi aplicado. O teste de Tukey foi executado
utilizando como métrica a Medida-F e os valores obtidos estdo ilustrados na Tabela 5.3. De
acordo com as comparacdes do teste de Tukey, ha diferenca estatistica entre o BoVW e todas
as outras técnicas.
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Tabela 5.2: Teste post hoc.

Extratores

BoFC

BoC

BoCW

Histograma HSV

Histograma RGB

BoVW

BoFC

BoC

BoCW
Histograma HSV

9.848803 x 1070

6.166622 x 10~
1.578712 x 109!
L]
L]
L]

4.682090 x 10~
1.029825 x 107!
9.999729 x 107!
L]
L]

7.713548 x 10777
7.800627 x 10~02
9.997243 x 10~
9.999979 x 10!

7.174929 x 107"
3.238798 x 109!
9.991803 x 107!
9.943114 x 107!
9.868104 x 107!

Tabela 5.3: Teste de Tukey utilizando Medida-F.

Extratores BoFC  BoC BoCW Histograma HSV ~ Histograma RGB
BoVW 0o [\] [ 0 ()
BoFC . 0.0375672  0.1422833  0.0902713 0.1135536
BoC . . 0.9950130  0.9999287 0.9981378
BoCW . . . 0.9996264 0.9999987
Histograma HSV e . . . 0.9999447
@ BoCW - BoC : p=0.99997
@ BoFC - BoC : p=0.15775
@ BoVW - BoC : p=0
0 HHSV - BoC : p=0.99972
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a
]
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Figura 5.3: Diagrama das caixas do teste post hoc usando Medida-F.

A Figura 5.3 representa o diagrama de caixas do pés teste de Friedman, obtidos a partir
dos dados da Tabela 5.2. Na figura é possivel observar os extratores que se diferem (caixas
verdes). Quanto maior a distancia do eixo y = O maior € a diferenca entre os extratores.

E notéria a diferenca de desempenho do BoVW em relacdo as demais técnicas. Este fato
deve-se ao uso exclusivo do agrupamento de pontos de interesse sem levar em consideracéo
as outras caracteristicas do peixe. O BoVW baseia-se apenas em pontos de interesse, € eles
podem ser encontrados no peixe e/ou no fundo da imagem. Um exemplo de ruido encontrado
em uma das imagens utilizadas nos experimentos € ilustrado na Figura 5.4, onde € possivel
identificar que grande parte dos pontos de interesse foram encontrados no fundo da imagem.
Assim, grande parte das palavras visuais formadas sdo obtidas de pontos que nao pertencem
ao peixe, prejudicando a descricdo. Mas o problema do fundo da imagem nao tem grande
impacto na descricao das imagens quando a cor € utilizada na descrigao.

Dado um conjunto de imagens referentes a uma espécie de peixe pertencentes a determi-
nado aquario, o fundo das imagens tendem a possuir as mesmas cores, ja que a iluminacao
€ 0 aquario sdao os mesmos. Assim, em técnicas como o BoC onde as cores sdao agrupadas,
€ provavel que uma cor seja formada correspondendo a média das cores do fundo da ima-
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gem. No caso do BoC, um nucleo representando uma assinatura de cor correspondente ao
fundo. E como as imagens de treinamento sdo do mesmo aquario, a cor média tende a ter
uma distribuicdo uniforme na descricao das imagens, tornando-se menos discriminativa na
classificacao.

O BoFC apresentou um bom resultado quando comparado as técnicas que utilizam cor
na descricao das imagens. Por mais que o mesmo problema encontrado no uso de pontos
de interesse seja encontrado no BoFC, a insercao de cor na descricao amenizou o problema.
O fato dos pontos de interesse possuirem informacées de cor em sua descricdo diminuiu o
impacto dos pontos encontrados no fundo da imagem, pelo mesmo motivo citado na analise
do BoC e, devido a este motivo, o0 BoFC obteve melhores resultados do que o BoVW.

O fato do agrupamento das cores do fundo da imagem é evidenciado principalmente na
técnica BoCW, onde, observando as tabelas correspondentes as Medidas-F na Secao 4, quanto
maior a informacao de cor, maior é a Medida-F. Inicialmente, para uma quantidade pequena
de faixas, os resultados sdo préximos ou inferiores ao do BoVW devido a pouca informacéao
de cor comparado com a mesma variacdao do tamanho dos dicionarios (32, 64,..,8192). Mas
aumentando a quantidade de faixas aumenta, os valores de Medida-F também aumentam,
evidenciando a importancia da cor na descricao.

Os histogramas de cores também evidenciam a importancia da cor na classificacao, assim
como o agrupamento de cores do fundo da imagem, ja que a divisdo do espaco de cor em
faixas € um modo de agrupamento. Contudo, a grande quantidade de atributos (16® para o
Histograma de cores RGB e 32 para o HSV) é varias vezes superior a quantidade de atributos
das técnicas baseados em Histograma de Palavras Visuais(BoVW), representa um problema
em dispositivos méveis onde a quantidade de memoria disponivel para processamento € mais
limitada do que em computadores.

Figura 5.4: Exemplo de pontos de interesse encontrados em uma imagem do peixe Palhaco.
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CAPITULO

Aplicacdo de Reconhecimento de
Espécies de Peixes - Pantanalbum

Utilizando o extrator de atributos que obteve melhor resultado na classificacdo das espé-
cies de peixes, juntamente com o classificador que obteve melhor desempenho, uma aplicacéo
Android foi desenvolvida implementando ambos com o objetivo de classificar imagens de pei-
xes quanto a sua espécie. A aplicacao consiste em um jogo em que o objetivo € completar um
album de figurinhas criado a partir das imagens dos peixes. A principal iteracdo do jogador é
em tirar uma foto de um peixe, tentar predizer sua espécie, e receber duas possiveis respos-
tas da aplicacao: uma resposta positiva, indicando que o jogador acertou a espécie, ou uma
resposta negativa indicando o erro.

Para manipular as imagens e aplicar os extratores de atributo necessarios, foi utilizada a
biblioteca de visdo computacional de cédigo livre OpenCV [23], em especifico, uma versio para
Android denominada OpenCV4Android. A implementacio do classificador SVM, utilizado na
classificacdo das espécies, é baseada no LibSVM [1] fornecido pelo OpenCV.

A extracdo dos atributos e treinamento do classificador foi feita em um computador. Pos-
teriormente, o modelo do classificador e a técnica de extracao de atributos foi migrada para a
aplicacdo Android.

O publico alvo da aplicagdo sdo criangas e portanto, o foco do aplicativo € na simplici-
dade e facilidade de aprendizado. Inicialmente o jogador inicia o jogo com um album vazio,
tendo como dica apenas o nome do peixe e sua forma obtida de uma imagem do conjunto de
treinamento. A Figura 6.1.2 ilustra o album vazio.

Quando um toque € detectado sobre a imagem do peixe, uma descricdo do mesmo € mos-
trada para o usuario informado-o sobre varias curiosidades do animal, tais como: local de
origem, tipo de alimentacao, tamanho maximo, entre outras.

O botao capturar inicia a camera utilizada para obter a imagem. A camera possui um
retangulo em seu centro indicando onde o peixe deve estar posicionado para a imagem ser
capturada. O retangulo tem o objetivo de diminuir a area de fundo da imagem, minimizando
assim os ruidos que possam ocorrer. Assim, cada peixe possui um botdo capturar ao qual
deixa implicito a suposta espécie do animal antes da classificacdo. Apés a foto ser tirada, a
mesma € descrita utilizado o extrator de atributos BoC formando um vetor de tamanho 2048
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e

Dourado Kinguio

<

Oscar Albino

6.1.2:

Figura 6.1: Tela inicial e do album vazio da aplicagao.

posicdes correspondendo as assinaturas de cores da imagem. A imagem € entao classificada
utilizando o classificador SVM com os parametros descritos na Secdo 4 e caso haja acerto do
usuario uma resposta positiva € retornada. A Figura 6.2 ilustra as mensagens obtidas da
classificacao.

ou que fos:

como
dourado, piraju, pirajuba e saijé , € um peixe dos rios do
Brasil e outros paises da América do Sul. Ocorre na Bacia

do Prata, na bacia do Rio Magdalena e nos rios do Peru da
Bacia Amazénica.

6.2.1: 6.2.2:
Figura 6.2: Resposta de acerto ou erro de uma suposta espécie de Peixe. A Figura 6.2.1 ilustra

o acerto da espécie Dourado. Ja a Figura 6.2.2 ilustra um erro do jogador ao classificar a
espécie Kinguio.

Caso o jogador acerte a espécie, uma imagem do peixe em cores substitui a contendo
apenas a forma do animal em tons de cinza indicando a captura do animal. A Figura 6.3
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ilustra o album apo6s a captura do peixe Dourado. Apoés todos os peixes serem capturados €
possivel reiniciar o album para o jogo ser iniciado novamente.

s @SB

-
—

|

Dourado Kinguio

o o

Oscar Albino

Figura 6.3: Imagem do album apds a captura de um Dourado.
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CAPITULO

Conclusdo

O uso de cores na classificacao de imagens mostrou-se de grande valor para incrementar
a precisao da classificacao de imagens de peixes. Neste trabalho, as técnicas que utilizaram
cores na descricao das imagens obtiveram resultados melhores quando comparadas a técnica
que utiliza apenas imagens em tons de cinza. Comparando estatisticamente, ndo ha diferenca
significativa entre as técnicas de histograma de cores e as técnicas baseadas em BoVW que
utilizam cores, como BoC, BoFC e BoCW. Assim, pode-se escolher a técnica que melhor se
adapte as necessidades de uma aplicacdo que os resultados serdo semelhantes.

Em classificacdes onde apenas as cores descrevem as imagens, os resultados sao satisfa-
torios, com valores de Medida-F 0.90, 0.80, 0.88, 0.89 e 0.88 para os extratores BoC, BoFC,
BoCW, histograma de cor HSV e RGB, respectivamente. Mas a influéncia de uma fonte de ilu-
minacao diferente da encontrada no conjunto de treinamento, além dos ruidos como distorcao
da imagem causada pelo movimento da camera, podem atrapalhar a classificacao.

Observando a Tabela 7.1 que ilustra os valores absolutos da matriz de confusao do clas-
sificador SVM utilizando BoC, a mesma ilustrada na Figura 4.6, € possivel notar que as es-
pécies com maior numero classificacées erradas foram: Kinguio e Platy Sangue, ambas com
10 imagens classificadas incorretamente, seguido por Platy Laranja e Rubi com 8 imagens e
kinguio-korraco com 7. Algumas das espécies que obtiveram maior quantidade de imagens
classificadas de forma errada foram analisadas.

O Kingui foi confundido principalmente com o peixe Papagaio (4 imagens) e Paulistinha
(3 imagens) devido as imagens possuirem um tom semelhante da cor de fundo e o laranja
caracteristico da espécie. A Figura 7.1.1 ilustra uma imagem da espécie Kinguio em que a
maior parte da area dos pixels é coberta por uma cor de fundo clara e escura. A descricao
desta imagem € composta, principalmente, por assinaturas de cores que pertencem ao fundo,
o qual possui cores semelhantes a espécie Papagaio (Figura 7.1.2) e Paulistinha (Figura 7.1.3)
confundindo o classificador. Este é um problema recorrente ao utilizar unicamente a cor na
descricao das imagens. O problema deste exemplo esta no modo como a imagem do peixe
foi capturada. Na aplicagdo, é feito um quadrado na tela em que a camera esta ativada e o
jogador € induzido a inserir a imagem do peixe dentro de um retangulo. A imagem € entao
recortada de modo que apenas o conteido do retangulo é analisado e classificado. Assim,

as chances da imagem analisada conter, na maioria de sua extensdo, apenas informacoes
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Tabela 7.1: Matriz de confusao do BoC com dicionario de tamanho 2048 e classificador SVM.
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relativas ao peixe € maior.

7.1.1: Kinguio 7.1.2: Paulistinha

7.1.3: Papagaio

Figura 7.1: Semelhanca de cores nas imagens entre as espécies Kinguio, Papagaio e Paulisti-
nha.

Mesmo possuindo um tom de vermelho muito peculiar, ha 3 imagens no conjunto de
treinamento do Platy Sangue com o mesmo problema do Kinguio, isto €, a maior parte dos
pixeis da imagem pertencem ao fundo, além da influéncia de uma luz tornando a imagem
“amarelada” (Figura 7.2.1). As cores do fundo das 3 imagens formam assinaturas de cores
semelhantes as do Kinguio Korraco, sendo assim, estas trés imagens foram classificadas como
sendo Kinguio Korraco mesmo pertencendo a espécie do Platy Sangue. A Figura 7.2.1 ilustra
um exemplo de uma classificacdo errada. Note que em ambas as imagens serdo formadas
assinaturas em tom claro e amarelado.

O BoC mostrou-se um eficiente descritor de imagens de peixes, contudo, o fato de ape-
nas cor ser utilizada, as imagens podem ser sensiveis a variacoes de iluminacao levando ao
classificador errar a predicdo da imagem, como mostrado no exemplo de classificacdo errado
das 3 imagens do Platy Sangue. Mas, se a aplicacao for destinada a um aquario especifico
onde nao ha uma variacao intensa de iluminacdo, como em aquarios em ambientes fechados
com iluminacao constante, um conjunto de imagens de treinamento provido deste aquario
pode mostram-se de grande eficacia na classificacdo de espécies de peixe utilizando o BoC.
O ambiente de captura das imagens pelas pessoas no Aquario do Pantanal segue estas ca-
racteristicas. Assim, devido ao ambiente de captura das imagens ser coberto e sem grande
variacoes de iluminacdes, um novo conjunto de imagens contendo as espécies do aquario sera
obtido e descrito pelo BoC. Posteriormente um classificador SVM sera treinado e inserido na
aplicacdo Pantanalbum.
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7.2.1: Platy Sangue 7.2.2: Kinguio Korraco

Figura 7.2: Semelhanca de cores nas imagens entre as espécies Platy Sangue e Kinguio Kor-
raco.
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