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RESUMO

O principal objetivo desta tese ¢ desenvolver um modelo matematico para realizar a
reducdo de dimensionalidade. O modelo ¢ uma forma alternativa de redugdo de
dimensionalidade e reconhecimento de padrdes através do uso da recursividade da fungado
sujeita aos parametros que representam as caracteristicas dos padrdes. O modelo proposto,
chamado de indexagdo recursiva, utiliza o processo de recursdo, ou composi¢do, de uma
funcdo matematica para encapsular, em um numero apenas, a informa¢ao contida em um
padrdo. A meta ¢ gerar indices proximos quando sdo indexadas variagdes de um padrao

existente.

Com a finalidade de avaliar a eficiéncia do modelo proposto, a indexacgao recursiva ¢
utilizada em trés problemas de reconhecimento de padrdes distintos: indexacdo de imagens,
classificagdo de padrdes com poucas caracteristicas (iris de Fisher e os cromossomos para os
grupos de Denver) e processamento de sinal digital. Para o processamento de sinal (neste
caso, reconhecimento automatico das fases do sono), a indexagao recursiva ¢ utilizada como

parte do sistema de pré-processamento do sinal de eletroencefalograma.
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ABSTRACT

The main purpose of this dissertation is to develop a mathematical model to
accomplish the dimensionality reduction. The model is an alternative form to dimensionality
reduction and pattern recognition through of the use of recursivity of functions subjected to
the parameters that represent the features of the patterns. The proposed model, called
recursive indexing, uses a recursive process, or composition, of a mathematical function to
encapsulate, in a single number, the information that describe a pattern. The goal is that, as

indexing variations of an existing pattern, the indexes generated be close.

In order to evaluate the efficiency of the proposed model, the recursive indexing is
applied in three different problems of pattern recognition: image indexing, pattern
classification with small features set (iris of Fisher and the chromosomes at Denver's group)
and digital signal processing. In the signal processing applications (i.e., automatic recognition
of the sleep stages), the recursive indexing is used in the preprocessing of the

electroencephalogram signal.



1

INTRODUCAO

1.1 Origem do Trabalho

Reconhecimento de Padrdes € provavelmente uma das areas da ciéncia de maior
abrangéncia, estudada em diversos campos de pesquisa como biologia, psicologia, medicina,
marketing, financgas, meteorologia, sensoriamento remoto, processamento de imagens, entre
outros. Nos ultimos anos, mesmo com o crescente desenvolvimento de técnicas inteligentes,
como redes neurais, conjuntos difusos, o Reconhecimento de Padrdes ainda permanece como

um dos grandes desafios a ser superado.

Reconhecimento de padrdes (RP) ¢, por natureza, uma ciéncia inexata, e assim admite
muitas abordagens, algumas vezes complementares, outras competitivas, para aproximar,
indicar ou encontrar solu¢des a um dado problema. A primeira explicacdo de um fato ou

entendimento de um acontecimento novo esta sempre ligada aos padroes do mesmo.

Em problemas complexos de RP, a abordagem comum utilizada ¢ dividir o problema
em dois modulos subseqlientes: a extragdo de caracteristicas e o modulo de classificacao.
Tanto para o primeiro como para o segundo modulo j& existem varias técnicas desenvolvidas
que vao desde técnicas estatisticas € matematicas até técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)

(Bishop, 1995) . Estas técnicas variam dependendo dos tipos de padrdes utilizados.

O objetivo principal na teoria de reconhecimento de padrdes ¢ a classificagdo, sendo
que a reducdo da dimensdo do espago dos padrdes (extragdo de caracteristicas) € um passo
intermediario, que nem sempre ¢ necessario. A reducdo de dimensionalidade pode ser
efetuada com trés objetivos distintos: reduzir ruidos, extrair informacdes redundantes, e/ou

simplesmente reduzir a dimensdo (para os casos onde os padrdes sdo complexos e a dimensao



dos padrdoes ¢ muito alta, como em imagens) para tornar viavel computacionalmente o

reconhecimento.

No ultimo caso, a redu¢do da dimensao dos padrdes de entradas €, provavelmente, o
aspecto mais importante do processo de RP. Com uma selecdo de caracteristicas apropriada e
eficiente, tanto um algoritmo de classificagdo simples como um sofisticado pode ser
implementado devido a reducdo da dimensdo do espaco. Além disto, a selecao das
caracteristicas no espaco reduzido pode classificar melhor que no espaco dos padrdes e
possivelmente permitird superficies de decisdo mais simples (fungdo discriminante linear
versus de alta ordem). Com uma extragdo de caracteristicas inadequada ou ineficiente, os
algoritmos de classificagdo necessariamente serao menos eficientes e os erros de classificagao
aumentardo. A grande questdo na redu¢do da dimensdo ¢ transformar um problema de
classificagdo de um espaco em outro de dimensdo menor, que ainda mantenha poder

discriminatorio.

Na literatura, existem duas abordagens diferentes para problemas de extracao de
caracteristicas: (a) transformacdes lineares ou ndo do espago de caracteristica, a qual para
cada conjunto original de caracteristicas de entrada leva para um vetor de caracteristicas de
dimensdo menor, como por exemplo, analise discriminante e componentes principais; (b)
categorizacao do espaco de vetores original, no qual o cédigo de cada categoria de um vetor
de entrada pode ser usado como a representacdo de menor dimensdo como, por exemplo, a

rede de Kohonen e K-means.

Muitas questdes sobre a reducdo de dimensionalidade continuam abertas: quais
caracteristicas dos padrdes devem ser consideradas? Como a categorizagao deve ser realizada
(supervisionada ou ndo)? Porém, quando se estd trabalhando com padrdes de dimensdo muito
alta, tem-se, além dos problemas de eficiéncia, os problemas do tempo computacional e da

complexidade algoritmica.

Dentre os problemas de RP, o processamento de imagens ¢ um dos grandes desafios
para os pesquisadores. As imagens sdo padrdes complexos, apresentam alta dimensdo (na
ordem de centenas ou milhares de caracteristicas) e consequentemente sdo dificeis de
processar. Por outro lado, o processo de indexacao e recuperagdo de imagens vem se tornando

cada vez mais importante e necessario devido ao advento da tecnologia de multimidia.



Um dos desafios encontrados no trabalho de projetar um sistema de indexagdo e
recuperagao de imagens ¢ identificar um conjunto minimo de caracteristicas e operadores que
realizam esta tarefa mais adequadamente. Muitas técnicas sdo usadas na tentativa de obter
uma representacdo adequada das imagens, que viabilize o processo de recuperacdo. As
tecnologias de visdo computacional (computer vision) e técnicas de processamento de
imagens estao sendo usadas para extrair automaticamente as caracteristicas da imagem em um
processo automdtico de geragdo de descrigdes. Mas estes sistemas ainda apresentam

resultados, muitas vezes, insatisfatorios.

Outro problema bastante complexo em RP ¢ o processamento de sinais digitais. As
razoes especificas para o processamento de um sinal digital podem ser, por exemplo, remover
interferéncias ou ruidos do sinal, obter o espectro dos dados, transformar o sinal em uma
forma mais desejada ou extrair informagdes destes sinais. A sua importancia estd na crescente
aplicacdo em campos bastante variados como processamento da voz, telecomunicagdes,

sistemas de radar, sinais biomédicos, entre outros.

Um deste sinais, e que serd tratado neste trabalho, provém do eletroencefalograma
(EEQ). Esses sinais possuem uma quantidade de informa¢ao maior do que o necessario para a
sua utilizacdo. A extracdo das informagdes necessarias para uma determinada aplica¢do é um
processo subjetivo e complicado. Este processo ¢ dependente da relagdao entre informacao e

redundancia.

Existem na literatura varias técnicas que trabalham estes sinais (Schowengerdt,1997;
Gomes e Velho, 1994; Pandya e Macy, 1995): convolugdo, correlacdo, filtros (lineares,
estatisticos, gradientes), transformadas (Fourier, wavelet, Laplace), técnicas de extracao de
caracteristica e de classificacdo. Porém, existem sinais que apresentam uma alta complexidade
e que necessitam de novas abordagens de processamento para serem entendidos e utilizados

com maior eficiéncia.

Sendo a redugdo de dimensionalidade um problema ainda nao totalmente resolvido em
RP (Carreira-Perpifidn, 1997), propde-se neste trabalho uma forma alternativa de aborda-lo

que possa na sua simplicidade conter informag¢ao discriminatdria o suficiente.

Com a idéia basica de fornecer uma forma alternativa de redugdo de dimensionalidade
que melhore o poder discriminatério dos classificadores, de forma a aumentar sua eficiéncia,

desenvolveu-se este trabalho.



1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia
para a redu¢do de dimensionalidade de um conjunto de caracteristicas. Esta reducdo de
dimensao ¢ fundamentada na constru¢do de um indice (numero real) através da recursividade
de uma funcdo matematica sujeita aos parametros (caracteristicas) que compdem o padrdao. A
finalidade desta alternativa ¢ aumentar a eficiéncia na tomada de decisdo numa situagao de

problema.
Como objetivos especificos tém-se:

= Manipular fungdes matematicas e sua composicdo para fornecer uma reducdo de

dimensionalidade;

= Analisar o desempenho de indices quando sdo aplicados a problemas de
classificagdo de padrdes com poucas caracteristicas: Iris de Fisher ¢ Cromossomos

nos grupos de Denver;

= Analisar o desempenho de indices quando sdo aplicados a indexagdo e recuperagao

de imagens;

= Analisar o desempenho de indices quando aplicados aos sinais de EEG.

1.3 Justificativa e Importancia do Trabalho

A reducdo de dimensionalidade, estudada em quase todo sistema de reconhecimento
de padrdes, com dados em espagos de alta dimensao, exerce um papel fundamental e em parte
desconhecido para muitos tipos de dados. Pode-se citar a indexacdo e recuperacao de imagens
como um exemplo de sistema de reconhecimento de padrdes que tem em sua redugdo de

dimensionalidade o problema fundamental.

A importancia de realizar um pré-processamento no sentido de redugdo da dimensao
de espagos esta intimamente ligada ao poder discriminatério em ambos 0s espagos: o original
e o reduzido. O espaco reduzido muitas vezes ¢ de dimensao maior que um. Uma pergunta ¢é
natural neste contexto: Qual a dimensdo necessaria para representar os “padrdes originais”?

Escolher um espago onde as relagdes intrinsecas entre as caracteristicas dos padrdes possam
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ser representadas ¢ o principal objetivo de uma técnica de reducdo e reconhecimento de

padrdes.

O que se propde ¢ um método de reducdo de dimensionalidade que possa, na sua
simplicidade, conter informagdo discriminatéria suficiente. Esta reducdo ndo elimina ou
considera uma caracteristica mais relevante que a outra, pelo contrario, utiliza todas as
caracteristicas disponiveis na representacdo do padrao complexo. Nao ¢ uma teoria do
simplismo, mas um estudo algoritmico das fungdes e suas recursdes na formacao de indices

(nimeros reais) com poder discriminatorio.

De acordo com Pao (1989, prefacio) “Nenhum aspecto ou seqiiéncia de aspectos, de
um padrdo determina o significado daquele padrdo. Ao invés disso, existe uma grande
compensagdo entre todos os aspectos do padrdo de modo que o significado de um padrdo
pode ser entendido somente se todos os aspectos estdo disponiveis simultaneamente para a

consideracdo”.

O objetivo, entdo, ¢ construir uma forma simples de representar a informacao, mas que
contenha poder discriminatorio. E que mantenha a informag¢do com significado. Pretende-se
construir um processo que possa reduzir a dimensdo e que mantenha os semelhantes, em

ambos 0s espagos, proximos.

O foco deste estudo esta atrelado a varias consideragdes relativas ao reconhecimento
de padrdes: primeiro, qual o conjunto minimo de caracteristicas necessdrias para representar
classes de padroes? segundo, qual a qualidade na dimensdo reduzida versus a velocidade de

processamento? e finalmente, qual o significado da informacao contida em apenas um indice?

A importancia deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma nova forma de
reducdo de dimensionalidade ndo supervisionada que podera ser aplicada para indexagdo de
imagens simples, para classificacdo de padrdes com poucas caracteristicas ou como uma

forma alternativa de redu¢do de dimensionalidade.

1.4 Metodologia de Desenvolvimento da Pesquisa

O estudo em questdo foi dividido em diversas etapas, que juntas, integram o trabalho
desenvolvido. Assim, o estudo teve inicio partindo de questdes objetivas, ja apresentadas na

se¢do 1.2 (reconhecimento de padrdes e redu¢ao de dimensionalidade). O primeiro passo foi



realizar um levantamento bibliografico (livros, artigos e Internet) acerca dos conceitos, dos
desenvolvimentos e das aplicagdes em reconhecimento de padrdes, indexacao e recuperagao

de imagens, mais especificamente sobre o problema de reducdo de dimensionalidade.

Uma vez conhecidas as técnicas desenvolvidas e mais utilizadas, partiu-se para o
desenvolvimento de um modelo alternativo que objetivasse a reducdo de dimensionalidade
baseado na recursividade de uma fun¢ao contragdo. O modelo utiliza um processo recursivo
sobre as caracteristicas que representam cada padrdo como forma de reduzir a sua dimensao

mantendo o poder discriminatorio.

Tendo desenvolvido o modelo, o proximo passo era a sua validagdo, e para tanto, o
modelo proposto foi aplicado a dois problemas cldssicos de reconhecimento de padroes:
classificagdo da Iris de Fisher e a classificagdo dos cromossomos nos grupos de Denver. O
modelo também foi utilizado em outras duas aplicacdes: classificacdo dos estagios do sono
utilizando um canal do eletroencefalograma e Indexacdo de Imagens (especificamente

indexagao de faces humanas).

O trabalho ¢ encerrado apresentando as conclusdes obtidas dos experimentos

realizados nas aplica¢des do modelo.

Questdo de Revisao Elaboragao do Aplicagdes Conclusdes e
Pesquisa E> Bibliografica E> Modelo E> E> Perspectivas

Figura 1: Desenvolvimento da Pesquisa

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esté estruturado em 7 capitulos:

No primeiro capitulo sdo descritos a origem, os objetivos e as justificativas, assim

como a estrutura do trabalho realizado.

O segundo e terceiro capitulos apresentam uma revisao tedrica dos assuntos estudados
cujas teorias auxiliaram no desenvolvimento do novo método. O segundo trata da revisao
teorica sobre reconhecimento de padrdes, com énfase na redu¢do de dimensionalidade, ja o
terceiro capitulo refere-se a indexa¢do e recuperagdo de imagens num problema de

reconhecimento de padroes.



Uma proposta alternativa de reducdo de dimensionalidade, baseada em indexagao
recursiva (INREC), ¢ apresentada no capitulo quatro. No capitulo 5, sdo apresentadas 3
aplicagdes da INREC, sdo elas: uma avaliagdo do desempenho da INREC para classificagao
de padrdes, indexacdo e recuperagao de imagens ¢ a INREC em uma aplicag@o pratica como

parte do pré-processamento para estagiamento automatico das fases do sono.

Finalmente, o capitulo 6 traz conclusdes e recomendacdes com relacao a esse estudo e

o ultimo capitulo apresenta a bibliografia utilizada nesse trabalho.
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RECONHECIMENTO DE PADROES

2.1 Introducgéao

A abrangéncia do reconhecimento de padrdes estd na sua efetiva realizacdo para as
diversas areas de pesquisas. A area abrange desde a deteccdo de padrdes a escolha mais

simples entre dois objetos, como a complexa realizagdo da aprendizagem.

O reconhecimento de padrdes estd ligado aos aspectos associados a problemas
especificos, como por exemplo, reducdo de dimensionalidade, extracdo de caracteristica e
escolha de um classificador adequado. Com o objetivo de analisar tais problemas, realiza-se
uma pequena revisdo dos principais aspectos relacionados as caracteristicas do que ¢

reconhecimento de padrdes.

Existem muitas defini¢gdes e muitas abordagens sobre Reconhecimento de Padrdes
(RP). Duda e Hart, (1973), caracterizaram RP como: “campo que consiste no reconhecimento
de regularidades significativas em meios ruidosos e complexos.” J& Bezdek e Pal (1992)

definem RP como: “a busca por estruturas em dados”.

Segundo Pao (1989), o conhecimento de reconhecimento de padrdes ¢ importante
devido as ocorréncias na vida humana tomarem forma de padrdes. A formagao da linguagem,
o modo de falar, o desenho das figuras, o entendimento das imagens, tudo envolve padrdes.
RP ¢ uma tarefa complexa, onde o homem busca, sempre, avaliar as situacdes em termos dos
padroes das circunstancias que as constituem, descobrir relagdes existentes no meio, para

melhor entendé-lo e adaptar-se.

O conhecimento de RP ¢ freqlientemente altamente especializado. As contribui¢des

tém vindo de muitas areas de pesquisas distintas (como: sistemas e processamento de sinais,



inteligéncia artificial, modelagem conexionista, teoria de estimagdo/otimizag¢do, conjuntos
difusos, modelagem estrutural, linguagem formal, etc) (Kasabov, 1996). Isto ¢, por si sO, uma
indicagdo do sucesso da extensdo e profundidade de interesse no topico e do vigor das

pesquisas associadas.

2.2 Aplicagbées de Reconhecimento de Padrées

O termo reconhecimento de padrdes envolve uma gama significativa de problemas de
processamento de informagdo, com grande relevancia pratica, desde o reconhecimento de voz
e de caracteres feitos manualmente, até a detec¢ao de erros em equipamentos ou diagndsticos
médicos. Nao ¢ possivel abordar todas as areas onde seria Util e, por vezes mesmo necessario,
aplicar RP. Deve-se levar em conta que as pessoas aplicam seus proprios métodos de
reconhecimento de padrdes em praticamente todas as area da atividade humana. Na pratica
computacional, pode-se enumerar algumas areas onde vem sendo usado RP (Kasabov, 1996;

Smith, 1998; Tafner, 1998):
= Analise, segmentacdo e pré-processamento de imagens;
= Reconhecimento de faces;
= Identificacdo de impressoes digitais;
= Reconhecimento de caracteres;
= Analise de manuscritos;
= Computer Vision;
= Entendimento e reconhecimento de voz;

= Diagnostico médico.

2.3 Estrutura Tipica de um Sistema de RP

Existem, hoje, muitas técnicas de RP desenvolvidas, que se baseiam em técnicas
matematicas, estatisticas e/ou técnicas de Inteligéncia Artificial (redes Neurais, conjuntos

difusos, etc.). Cada uma destas tenta simular o RP de forma distinta.
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Independente da técnica usada no RP, Bezdek e Pal (1992) conceitualizam o problema
em trés estdgios ou espacos: o espago do padrao, o espago das caracteristicas e o espago da
classificag¢ao (Figura 2). O mundo fisico € representado por um continuo de parametros que ¢
essencialmente de dimensionalidade infinita (Andrews, 1972). Porém, representa-se o
problema do mundo real por R caracteristicas. Esta ¢ a dimensionalidade do espago dos
padroes. Como R ¢, geralmente, muito grande, ¢ desejavel reduzi-lo (reducao de
dimensionalidade) de forma que os dados resultantes ainda mantenham o poder
discriminatorio dos padrdes que estdo inerentes aos dados. O espago das caracteristicas ¢
postulado de dimensdo N (N < R) no qual as regras de classificacdo podem ser executadas em

tempo razoavel. O espaco de classificagdo, entdo, simplesmente ¢ o espago de decisdo no qual

K classes podem ser selecionadas e, portanto, de dimensao K.

Conceitualmente, o problema de RP pode, entdo, ser descrito como uma transferéncia
do espago de padrdes P (dimensdo R), para o espaco de caracteristicas F (dimensdao N) e

finalmente para o espago de classificagao C (dimensao K):
P->F->C 2.1)

Estas transformacOes sdo altamente nao lincares e ndo inversiveis, mas o Unico
objetivo ¢ manter o poder discriminatério dos padrdes. A Figura 2 ilustra um caminho

razoavel para um sistema de classificacao de padrdes.
Neste processo encontram-se duas transformagoes:
1°) Reducao de Dimensionalidade;
2°) Classificag@o dos dados em K classes

Tanto para a primeira, como para a segunda transformacgdo, existem muitas
ferramentas desenvolvidas que sdo utilizadas para resolver problemas de RP reais. Porém,

ainda ndo existe uma técnica universal.

Mundo Espago Espago Algoritmo Espaco

Fisico > de »> De > de > de

Infinitas | Colet Padrdes | RedusaoCaracteristica Proces-| Decisdo | Classi- |Classificagdo
Dimensdes samento ficagdo

Figura 2 : O problema de reconhecimento de padrdes
Fonte: Adaptado de Andrews, (1972)
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Dois elementos essenciais dentro de reconhecimento de padroes devem ser definidos:

= Padrdo: E um conjunto de caracteristicas que definem um objeto ou um grupo de
objetos. E essencialmente um arranjo ou uma ordenagio em que alguma
organizac¢do de estrutura pode ser dita existir (Pandya, 1996). Um padrao pode ser
referenciado como uma quantidade ou descri¢do estrutural de um objeto ou algum
outro item de interesse. Um padrao pode ser tdo basico quanto um conjunto de
medidas ou observagdes, geralmente sendo representado na forma de vetor ou

matriz. O mundo pode ser visto como feito de padrdes.

= Caracteristicas: Podem ser entendidas como qualquer medic¢do util extraida no
processo de identificacdo do padrao. Intensidade de sinais sdo exemplos de
caracteristicas. As caracteristicas podem ser simbolicas, numéricas ou ambas.

Podem ser variaveis continuas ou discretas.

Sendo o objetivo principal do RP a distingdo entre os diferentes tipos de padroes, a
capacidade de discriminacdo ¢ colocada em questdo. Diferentes padrdes sdo compostos de
caracteristicas diferentes, com valores numéricos diferentes ou relagdo entre as proprias
caracteristicas diferentes. A maioria dos classificadores (Estatisticos, Sintaticos ou Neurais)
sdo baseados no conceito de similaridade. Por exemplo, se um padrao x ¢ muito similar a
outro padrdo que ¢ conhecido pertencer a uma classe c;, intuitivamente a tendéncia ¢

classificar x como pertencente a classe c;.

O problema em reconhecimento de padrdes estd na sua defini¢do ou composicao, ja
que definir um conjunto de caracteristicas que o representa pode ndo ser uma tarefa trivial. A
chave ¢ escolher e extrair um conjunto finito de caracteristicas que o represente totalmente e

que possa ser passivel de ser manuseado (Bezdek e Pal, 1992).

2.3.1 Reducgéao de Dimensionalidade

O termo "The course of dimensionality" foi criado por Bellman em 1961 (Bellman,
1961). Este termo inclui um niimero de problemas que surgem com o aumento da dimensao
dos dados. Este problema compromete, muitas vezes, a tarefa de reconhecimento de padrdes.

Por exemplo, os humanos tem uma capacidade excepcional de identificar padroes em espagos
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de 1, 2 ou 3 dimensdes. Contudo, em espacos de dimensdo maior eles ndo conseguem
identificar nem padroes simples. A necessidade de visualizagdao dos dados (pelos humanos) de

alta dimensao leva a utilizacdo de algumas técnicas de reducdo de dimensao.

A reducdo de dimensdo ¢, também, uma parte importante do processo de
reconhecimento de padrdes (Poston ¢ Marchette, 1998). Em muitas aplicagdes, numerosas
caracteristicas sao obtidas afim de assegurar uma classificacdo acurada das classes
desconhecidas. Algumas vezes, o nimero de caracteristicas deve ser reduzida antes de usar
um classificador pois 0 método de classificacdo utilizado pode se tornar computacionalmente

e/ou analiticamente intratavel (Poston e Marchette, 1998).

O problema de reducdo de dimensionalidade acentua-se em espacos de alta dimensao
e como uma ferramenta de modelagem para tais dados (Carreira-Perpifidn, 1997). Busca-se
um espago de dimensdo menor que ainda represente a informagdo contida nestes dados. E
razoavel pensar assim, pois a quantidade de dados muitas vezes é confundida com a qualidade

das relacdes existentes entre 0s mesmos.

Na literatura existente, a reducdo de dimensionalidade esta intimamente ligada a
capacidade dos algoritmos em utilizar o espaco das caracteristicas para promover uma boa
classificagdo. Portanto, ¢ til ou mesmo necessario primeiro fazer um pré-processamento no
sentido de reduzir a dimensao das caracteristicas (dimensao dos dados) para um tamanho
manusedvel, ajustando tanto as informacgdes originais quanto possivel. Pode-se pensar que um
fenomeno representado por um espago de padrdes de alta dimensdo, e assim complexo, pode

realmente ser governado por umas poucas variaveis (espago de caracteristicas).

Os métodos de redugdo de dimensionalidade encontrados na literatura (Carreira-
Perpinan, 1997; Vijayakumar e Schaal, 1997) estudam diversas técnicas que permitem reduzir
espacos de altas dimensdes para espagos de dimensdes menores. A aplicagdo de tais técnicas
ocorre freqiientemente em problemas de reconhecimento de imagem, voz, etc.. Dentre as
diversas técnicas, tem-se: analise de componentes principais, analise fatorial, andlise
discriminante, curvas e superficies principais e a rede de Kohonen. Estas técnicas podem ser
encontradas em detalhes nos trabalhos referenciados com suas respectivas justificativas

matematicas detalhadas.

Algumas das técnicas mais utilizadas para a reducdo de dimensionalidade estdo

descritas a seguir:
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Analise de Componentes Principais (ACP): Também conhecida como transformacao de
Karhunen-Loeve, busca uma representacdo de dimensao menor em vetores ortogonais,
onde os vetores de entrada possam ser projetados sem perda de generalidade. O objetivo
das primeiras componentes ¢ ter maior representatividade com respeito & matriz de
variancia-covariancias obtida dos dados originais. Provinda de um processo de
ortogonalizacdo, fornece uma medida quantitativa do erro introduzido por omitir alguns
dos vetores desta nova base. Este método ¢ um dos mais conhecidos e usados para
reducdo de dimensionalidade devido a sua simplicidade conceitual e ao fato de existirem
algoritmos relativamente eficientes com complexidade polinomial para seu célculo.
Porém, a ACP ¢ somente capaz de encontrar um subespago linear e entdo nao pode tratar
apropriadamente com dados que estdo em superficies ndo lineares. Além disto, ndo se
sabe com quantas componentes principais deve-se trabalhar, embora algumas regras sio
aplicadas na pratica. Por exemplo, eliminar as componentes cujos os autovalores sio

menores que uma fragdo da média (Johnson e Wichern, 1998).

Analise fatorial: A proposta essencial da analise fatorial ¢ descrever, se possivel, a
relacdo de covariancia entre muitas varidveis em termos de umas poucas fundamentais,
mas nao observaveis, quantidades randomicas chamadas fatores. Basicamente, o modelo
fatorial ¢ motivado pelo seguinte argumento: suponha que as varidveis possam se agrupar
por suas correlacdes. Isto ¢, todas as varidveis em um grupo particular sdo altamente
correlacionadas entre elas mesmas, mas tém relativamente pouca correlagdo com variaveis
em um grupo diferente. E concebivel que cada grupo de varidveis represente uma
constru¢do basica simples, ou fator, que ¢ responsavel pela correlagao observavel. A
analise fatorial pode ser considerada como uma extensdo da andlise de componentes
principais. Ambas podem ser vistas como tentativas para aproximar a matriz de

covariancia. A questdo em andlise fatorial é se os dados sdo consistentes com uma

estrutura prescrita (Johnson e Wichern, 1998; Ghahramani e Hinton, 1996).

Rede de Kohonen (SOMs — Self-Organizing Maps): Os mapas auto-organizaveis de
Kohonen s3o uma técnica principalmente usada para visualizacdo dos dados de alta
dimensdo. Esta rede neural é também considerada uma forma de reducdo de
dimensionalidade no sentido que ela aprende, de uma forma ndo supervisionada, um
mapeamento entre um espago /-dimensional e o espaco dos padrdes (Carreira-Perpifidn,

1997). O mapeamento do arranjo /-dimensional no espaco dos dados ¢ topologicamente
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continuo. Pode-se visualizar o processo de aprendizagem como um subplano que se torce
em torno dele mesmo no espago dos padroes d-dimensional para assemelhar-se o quanto
possivel da distribuicdo dos vetores de dados. A aprendizagem ¢ realizada de forma
competitiva sobre todos os padrdes de entrada até a rede convergir. Eles tém sido
utilizados com sucesso em muitas aplicagdes praticas. Particularmente na visualizagao.
Entretanto, devido a sua natureza heuristica, eles t€ém algumas desvantagens, no sentido
que nenhuma func¢do de custo para otimizar pode ser definida, e ndo existe prova e nem

garantia da convergéncia (Haykin, 1994).

A andlise de conjunto de dados de alta dimensdao ¢ freqiientemente uma tarefa
complexa. Os sistemas de RP sofrem do problema da alta dimensionalidade. O processo de
extragdo de caracteristicas para um estdgio no qual os objetos sdo classificados pode ser
considerado como uma redugdo em dimensionalidade utilizando uma transformacgdo de
variaveis onde algumas varidveis sdo mais significativas que outras. Estas variaveis mais
importantes podem ser pensadas como caracteristicas. Se aquelas varidveis de menor

importancia podem ser ignoradas, entdo a reducao desejada em dimensionalidade ¢ alcangada.

O processo de extragdo de caracteristicas transforma o espago dos dados (espago do
padrao) em um espaco de caracteristicas que ¢ de dimensdo muito menor comparado com o

espaco de dados original, ainda retendo a maioria do contetdo de informagdo intrinseca dos

dados.

2.3.2 Abordagens para classificagao

O Reconhecimento de Padrdes, assim como a Inteligéncia Artificial, teve seu inicio
nos anos 50. O RP inicialmente utilizou-se de técnicas probabilisticas, mais precisamente, da
Estimagdo e Teoria da Decisdo para sua fundamenta¢do. Assim, usou a linguagem da
Probabilidade em sua origem, usando a abordagem Bayesiana (Schalkoff, 1992). Uma outra
corrente apareceu depois, utilizando a abordagem estrutural, sendo usado o modelo sintatico.
Mais recentemente, a Modelagem Neural e Difusa apareceram como abordagens promissoras
para esta area. Assim pode-se dividir os métodos de classificagio em quatro grupos: RP

estatistico, RP sintatico, RP neural e RP difuso (Pao, 1989; Fu, 1994b ; Bishop, 1995).
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2.3.2.1 Abordagens estatisticas

Para a abordagem de tomada de decisdo, um conjunto de medidas de caracteristicas ¢
extraido dos padrdes. O reconhecimento de cada padrio, ou seja, a designagdo de uma classe
padrao, ¢ normalmente feita particionando o espago de caracteristicas. A informacao
estrutural que descreve cada padrio ¢ importante e o processo inclui, ndo somente a
capacidade de associar o padrdo a uma classe particular e classificd-lo, mas também a
capacidade de descrever aspectos do padrao que o tornam inelegivel para designa-lo para a

outra classe.

Robert Schalkoff (1992) diz que o reconhecimento de padrdes estatistico, como sugere
0 proprio nome, assume uma base estatistica para os algoritmos de classificagdo. Um conjunto
de medidas, que denotam as caracteristicas, ¢ extraido dos dados de entrada e usado para
associar cada vetor de caracteristicas a uma dentre ¢ classes. Presume-se que as caracteristicas
sdo geradas por um estado da natureza, e, portanto, existe um modelo subordinado a um
estado com um conjunto de probabilidades e/ou fung¢des de densidade de probabilidade

correspondente, passivel de ser usado para representa-lo.

Segundo Bishop (1995), a forma mais geral e natural de formular solugdes para o
reconhecimento de padrdes ¢ o RP estatistico, através do qual ¢ reconhecida a natureza
estatistica tanto da informacdo que se quer representar quanto dos resultados que devem ser

CXPressos.

2.3.2.2 Abordagem Sintdtica

Muitas vezes, as informagdes significativas em um padrdo ndo consistem apenas na
presenca ou auséncia de valores numéricos de um conjunto de caracteristicas. Ao invés disto,
a inter-relacdo ou inter-conexdo das caracteristicas produzem informacdes estruturais
importantes, que facilitam a descri¢do ou classificacdo. Esta ¢ a base do RP sintético. Portanto
¢ necessario, ao se usar a abordagem de RP sintatico, quantificar e extrair as informagdes

estruturais importantes para poder avaliar a similaridade estrutural entre os padrdes.

Para a abordagem sintdtica, ao enfatizar a descricdo estrutural dos padrdes, tenta-se
fazer uma analogia entre as estruturas do padrao e a sintaxe de uma linguagem. Tipicamente,
o RP sintatico formula uma descri¢do hierarquica de padrdes complexos, construida a partir

de sub-padrdes mais simples, sendo que no nivel mais baixo se encontram os elementos mais
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simples, extraidos dos dados de entrada que sdo chamados de primitivas (Fu, 1982). Por
exemplo, as frases e as sentencas sdo construidas juntando-se palavras, e palavras sdo

construidas juntando-se letras.

2.3.2.3 Abordagem Neural

Com a capacidade intrinseca de aprender, e o fato de serem aproximadores universais,
as redes neurais surgiram como uma ferramenta poderosa na area de reconhecimento de
padroes. Sua capacidade de fazer suposi¢cdes mais delicadas a respeito da distribuicdo dos
dados de entrada do que métodos estatisticos tradicionais e a capacidade de formar fronteiras
de decisdo altamente ndo-lineares no espaco de caracteristicas, levou ao seu crescente uso.
Além disto, as redes neurais s3o usadas para a implementagdo de alguns modelos estatisticos,

como a ACP.

Uma rede neural, também conhecida como rede conexionista, € definida em Cichoki e
Unbehauem (1993), como um sistema de processamento de sinal ou informagdo, composto
por um grande nimero de elementos simples de processamento, chamados neuronios
artificiais, ou simplesmente nds, que sdo interconectados por elos diretos chamados de
conexoes, que colaboram para realizar um processamento paralelo distribuido (PPD) para

realizar uma tarefa computacional desejada.

A tarefa computacional citada no paragrafo anterior pode ser, por exemplo, a
classificagdo de padroes, ou seja: dado um vetor de caracteristicas, deve-se associa-lo a uma
classe em um determinado problema (i. e., reconhecimento de padrdes). Na maioria das
aplicacdes de RP usando-se redes neurais, sdo estabelecidas conexdes entre os valores de
todas as caracteristicas que definem os padrdes com camadas intermediarias de neurdnios e a
todas as classes objetivos que sdo consideradas como a camada de saida. O treinamento da
rede ¢ realizado corrigindo os pesos nas conexdes para estabelecer-se as relacdes entre as
caracteristicas e classes que promovam a melhor discriminagdo possivel entre os padrdes de
classes diferentes. Assim, ao ser apresentado a rede um novo padrdo, esta indicard a classe

que o representa melhor na camada de saida.

Embora os primeiros desenvolvimentos de aplicagcdes com sucesso datem dos anos
cinqlienta, a introducdo das rede neurais no comércio em larga escala tem seu inicio nos

meados dos anos oitenta com as redes MLP (Multi Layer Perceptron). Hoje, as redes mais
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usadas em RP sdo: perceptron multicamadas (MLP) com algoritmo de aprendizagem
Backpropagation, a rede de base radial (RBF), a rede LVQ (Learning Vector Quantization), e
os mapas topologicos de Kohonen (SOM) (Bishop, 1995; Haykin, 1994; Omidvar e Dayhoff,
1998).

2.3.2.4 Abordagem Difusa

A utilidade da teoria dos conjuntos difusos no reconhecimento de padrdes ja foi
reconhecida em meados da década de 60, e hoje a literatura a respeito de RP difuso ¢ bastante
extensa, segundo Klir (1995). Existem muitas maneiras de se aplicar a teoria dos conjuntos
difusos em RP. Existem duas formas classicas de RP difuso, sdo elas: os métodos de

reconhecimento de padrdes através de listas de pertinéncias e os métodos difusos sintaticos.

No método classico da lista de pertinéncia, cada classe ¢ caracterizada por um
conjunto de padrdes que ¢ armazenado no sistema de reconhecimento de padrdes. Um padrao
desconhecido a ser classificado ¢ comparado com os padrdes armazenados um a um. O padrao
¢ classificado como um membro de uma classe se ele combinar com um dos padrdes

pertencentes a esta classe.

No método sintatico difuso, um padrao ¢ representado por uma cadeia de sub-padrdes
concatenados chamados de primitivas. Estas primitivas sdo vistas como o alfabeto de uma
linguagem formal. Um padrdo, entdo, ¢ uma sentenca gerada por alguma gramatica. Todos os
padroes, cujas sentengas sdo geradas pela mesma gramatica, pertencem a uma mesma classe.
Um padrao desconhecido € classificado como pertencente a uma classe particular se ele puder

ser gerado pela gramatica correspondente a ela (Klir,1995).

2.4 As tendéncias de RP

Estimulada pelo desenvolvimento do computador digital, a 4rea de Reconhecimento
de Padroes floresceu no inicio dos anos 60. As contribuicoes vém de muitas areas incluindo
estatistica, teoria da comunicacdo, teoria de controle, pesquisa operacional, biologia,
psicologia, lingiiistica, ciéncia da computacdo e inteligéncia artificial. Esta diversidade
apresenta sé€rios problemas para as pessoas que querem escrever sobre o assunto (Duda e Hart,
1973). Nenhuma teoria simples de RP envolve todos os topicos, pois cada dominio de

aplicacdo tem caracteristicas inicas que modelam a abordagem apropriada. Pode-se dizer que
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a area de Reconhecimento de Padrdes ¢ uma conseqiiéncia direta de suas aplicagdes. Cada

area de aplicagdo contribui para o seu desenvolvimento.

A teoria mais proeminente independente do dominio de aplicacdo ¢ a teoria da
classificagdo. Baseada na teoria de decis@o estatistica, fornece procedimentos matematicos
formais para a classificagdo de padrdes uma vez que eles sdao representados abstratamente

como vetores (Duda e Hart, 1973).

Nas ultimas décadas e principalmente nos tltimos anos, as Redes Neuronais Artificiais
estdo sendo cada vez mais usadas como classificadores e também estdo sendo desenvolvidas
novas redes neurais que simulam os métodos estatisticos (como a rede bayesiana e a

probabilistica) ( Pao, 1989; Bishop, 1995; Pandya e Macy, 1995; Omidvar e Dayhoft, 1998).

Assim, como ¢ muito dificil descrever a sua histéria devido a sua dependéncia das
aplicagdes, também ¢ muito dificil dizer quais sdo as tendéncias futuras de RP. Mas se pode
dizer que uma das areas que tem recebido mais atencdo e, que continuard recebendo, ¢ o
dominio de imagens. Além disso, os trabalhos neste dominio tem progredido de classificagao
de imagens para analise e descri¢do de imagens (Hermes et al., 1995; Ravela e Manmatha,
1998). O desenvolvimento da tecnologia computacional em termos de hardware e software
tem tornado possivel a captura e o armazenamento de imagens (como na area médica ¢ em
sensoriamento remoto). O mundo WEB também reflete este desenvolvimento, onde cada vez
mais imagens sdo utilizadas. Porém, a complexidade, a dimensdo e a grande quantidade de
imagens utilizadas requerem técnicas de RP cada vez mais eficientes (rapidez e acuricia) para

o seu processamento (classificacdo, analise, descri¢do, indexagdo e recuperagao).

Uma outra area proeminente, que também requer técnicas de RP eficientes ¢ a area de

Data Mining1 (Berry e Linoff, 1997; Groth, 1998).

A presenca da complexidade nos padrdes refere-se normalmente a uma representagao
em espacos de alta dimensdo, levando ao problema da dimensionalidade. A redugdo de
dimensionalidade torna-se uma parte do processo de reconhecimento de padrdes que precisa

ser melhor explorado. Trabalhos recentes nesta linha mostram a preocupagdo e a necessidade

' Data Mining é a exploragdo e a analise, por meios automaticos e semi-automaticos, de grandes quantidades de
dados com o objetivo de descobrir padrdes significativos e regra (Berry e Linoff, 1997).
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de novas abordagens para o tratamento da alta dimensionalidade no processo de

reconhecimento de padroes (Carreira —Perpinan, 1997; Poston e Marchette, 1998).

2.5 Concluséao

Apesar das muitas técnicas desenvolvidas e utilizadas na pratica, tanto no que tange a
reducdo de dimensdo quanto a classificacdo propriamente dita, ainda ndo existe uma
abordagem universal. Os modelos sdo, de modo geral, desenvolvidos para resolver problemas

especificos.

Em Andrews (1972) e Fu (1982) pode-se encontrar técnicas matematicas de RP, em
Johnson e Wichern (1998) tem-se algumas técnicas estatisticas, em Bishop (1996) encontram-
se as técnicas de Redes Neurais, j& em Schalkoff (1992) e Pao (1989) tem-se técnicas

matematicas, estatisticas, Redes Neurais e conjuntos difusos.

O grande problema do RP reside nos padrdes de alta dimensdao, como ¢ o caso do
reconhecimento de imagens e videos. Nestes casos, a aplicacdo de uma técnica de reducdo da
dimensdo ¢ extremamente importante. O capitulo seguinte apresenta uma revisao sobre alguns
métodos usados no processo de indexacdo e recuperacdo de imagens, onde se pode concluir

que os métodos utilizados em imagens ainda sdo limitados.

Existem diversas formas de representacdo € um espaco que se julga necessario para
discrimind-las. Matematicamente sempre ¢ possivel encontrar um espaco de dimensao alta o
suficiente onde os padrdes (dados) sdo totalmente discriminados (separdveis linearmente),
porém, este tipo de espaco ndo interessa, principalmente devido as limitagdes computacionais.
Procura-se o inverso, reduzir o espago o maximo possivel e ainda manter o poder

classificatorio.



3
INDEXACAO E RECUPERACAO DE IMAGENS

3.1 Introducgéao

A extragdo de caracteristica e, principalmente, a redu¢do de dimensionalidade tornam-
se ainda mais criticas em problemas de indexacdo e recuperacdo de imagens. Nestes
problemas, as dimensdes do espacgo e a natureza dos padrdes potencializam a necessidade de
métodos eficientes na reducdo de dimensionalidade. Este capitulo apresenta uma revisao

sobre indexagdo e recuperacao de imagens.

O processamento de imagens ¢ um problema genérico de RP. Existem diferentes
tarefas de processamento de imagens como: reconhecimento de imagens, compressdo de

imagens e analise de imagens.

O reconhecimento de imagens associa uma nova imagem com uma ja existente ou
com uma classe de imagens. O processo de reconhecimento ¢ dificil, pois as imagens
apresentam ruidos, ou sdo corrompidas, e/ou ndo sdo nitidas. Além disto, o espaco das
imagens ¢ de dimensdo muito alta. As imagens sdo comprimidas com o objetivo de codificar a
imagem com um numero menor de bits por pixel de tal modo que um processo de
decodificagdo reconstrua a imagem de modo satisfatério. A extracdo de caracteristicas e a

segmentacdo de imagens sdo areas que fazem parte da analise de imagens.

O processamento de imagens ¢ usado com dois objetivos distintos: melhorar a
aparéncia visual das imagens e preparar as imagens para avaliar suas caracteristicas e
estruturas presentes. O enfoque neste trabalho refere-se ao segundo, ou seja, analisar as

informagdes que a imagem contém.
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O significativo crescimento na quantidade e tamanhos de colecdes de imagens digitais
faz com que o desenvolvimento de ferramentas para a indexac¢do de imagens torne-se uma
necessidade. A fim de fornecer um sistema com capacidade de buscas de imagens e videos,
técnicas de indexacdo e recuperacdo de imagens baseado em conteido vem sendo
desenvolvidas. Pesquisas e discussdes sobre abordagens e sistemas para recuperagdo de
imagem foram publicadas em Nagy (1985), Cawkell (1992), Jain (1992), Schmid e Mohr
(1997), Ravela e Manmatha (1997). As aplicagdes potenciais incluem, base de dados de
imagem/video, livrarias digitais, TV digital, sensoriamento remoto, medicina, etc. (Mandal et

al., 1996).

Os sistemas de indexacao e recuperagao de imagens geralmente envolvem técnicas de
compressdo, andlise e recuperacdo de imagens. A analise ¢ realizada para extrair
caracteristicas como cor, textura e¢ forma das imagens. Uma das técnicas usadas ¢ o

histograma de cor (que sera descrito mais tarde, neste capitulo) (Valkealahti e Oja, 1998).

Os sistemas de informagdo que contém funcdes de indexagdo e recuperacdo de
imagens, apesar de ocorrerem cada vez com maior freqiiéncia, ainda ndo conseguem obter
resultados completamente satisfatérios (Ravela e Manmatha, 1998). Devido as necessidades
unicas e peculiares, as bases de dados de imagens nao podem ser tratadas em um estilo similar
a outros tipos de livrarias digitais. A dependéncia contextual apresentada pelas imagens, ¢ a
natureza complexa das imagens bidimensionais tornam a questdo da representacdo mais dificil
para bases de dados de imagens. Uma representagdo invariante de uma imagem ¢ ainda uma
questdo aberta de pesquisa. Por esta razdo, ¢ dificil encontrar uma técnica universal de

recuperagao baseada em conteudo.

Existe hoje na comunidade cientifica, um interesse crescente no desenvolvimento de
sistemas de recuperagdo de imagens baseados em suas caracteristicas. As tecnologias de visao
computacional (computer vision) e as técnicas de processamento de imagens sdo usadas para
extrair automaticamente as caracteristicas da imagem em um processo de geracdo de
descri¢des. Este capitulo visa apresentar alguns estudos desenvolvidos nesta area. Para tal
procura-se introduzir algumas técnicas e conceitos gerais € em seguida apresenta-se alguns

trabalhos recentes desta area.
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3.2 Indexacao e Recuperagao de Imagens: Uma visao geral

Devido ao advento da tecnologia de multimidia, os estudos mais recentes estdo
preocupados em encontrar uma forma adequada para a indexag@o e recuperagdo de imagens

semelhante ao que hoje ¢ feito com dados alfanuméricos.

De um sistema multimidia, espera-se o manuseio eficiente de varios tipos de dados,
como textos, imagens, audios e videos. A tecnologia atual de banco de dados pode,
facilmente, gerenciar dados alfanuméricos. Contudo, as técnicas orientadas aos textos nao sao

suficientes para as aplicacdes relacionadas a recuperagdo de imagens.

No inicio, a idéia corrente para descricdo de imagens era a de fazer a anotagdo de
textos gerados pelos usudrios. Por exemplo, o titulo e a legenda das imagens mais alguma
descri¢ao adicional, conforme os trabalhos descritos em Leung (1990), Bordogna (1990) e
Chakravarthy (1994). Esta abordagem ¢ restrita, devido ao esfor¢o das anotagdes manuais € as
diferentes interpretagdes dos usudrios. Isto conduz a inconsisténcias nas anotagdes € uma
exigéncia indesejada: a pessoa que formula as questdes tem que adquirir conhecimento
relativo aos critérios de geragdo de anotagdo. Por exemplo, alguém pode fornecer um exemplo
da arvore de Natal e tentar encontrar outro através de textura. Ou, um usuario pode fornecer

uma figura de papai Noel e encontrar outros por cor, formato, ou por ambos.

A indexacdo de imagens significa identificar objetos e calcular as caracteristicas das
imagens. Este ¢ o passo chave para todos os sistemas de indexacdo de imagens. Até o
momento, a maioria dos pesquisadores neste campo estdo focalizados sobre a indexacao
automatica do conteudo, tais como: cor, textura e forma de uma imagem (Hermes et al., 1995;

Bach et al., 1996; Ravela e Manmatha, 1998; Pala e Santini, 1999).

O objetivo de um sistema de recuperacdo de imagem ¢ operar sobre uma coleg¢do de
imagens (indexadas) e, em resposta a uma solicitacdo (query), apresentar "imagens
relevantes" segundo os critérios estabelecidos. A "query"” ¢ definida pelo usuério. Ele pode
fornecer, por exemplo, as caracteristicas que as imagens recuperadas deveriam conter ou
mesmo um pedaco de uma imagem ou, ainda, uma imagem inteira e o sistema deve entdo

encontrar imagens que podem ser visualmente semelhantes.

Algumas consideracdes devem ser levadas em conta para que se possa compreender a

recuperacdo de imagens. Inicialmente, ¢ preciso definir a expressdo "recuperacdo de imagens
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relevantes". Relevancia, para os usudrios de um sistema de recuperagdo, estd associada a
semantica. Por exemplo, um usuario pode querer encontrar todas as figuras de cartdes de
Natal em uma determinada base de dados. A um cartdo de Natal estd associado
semanticamente, Papai Noel, arvore de Natal, rena, neve e assim por diante. A codificagdo de
informagdes semanticas em um sistema de recuperacao de imagens estd associada a solugao
de problemas tais como, segmentacdo, reconhecimento e extracdo automatica de
caracteristica. Estes sdo problemas dificeis que, segundo Ravela e Manmatha (1998), ainda

sdo insoluveis.

Uma abordagem proposta freqiientemente para solucionar o problema da relevancia
vem da observagao que, em muitos casos, os atributos associados (conteudo) a uma imagem,
quando usados junto com alguma informac¢do fornecida pelo usudrio, captura algum tipo de

informagdo semantica que ¢ desejavel (Ravela e Manmatha, 1997).

Em situagdes mais simples, atributos textuais estdo sendo associados a imagens.
Porém os trabalhos mais recentes t€ém focado diretamente sobre o contetido da imagem (cor,
forma, textura, etc.). O principal objetivo dos pesquisadores tém sido o desenvolvimento de
técnicas que permitam armazenar € recuperar imagens baseadas em seu conteido. Um

diagrama de um sistema de indexagao e recuperagao de imagens ¢ mostrado na Figura 3.

Nova Entrada —— Analise da
Imagem Digitalizagdo ——p Imagem e |
Codificagdo
uery igitali ali # Recuperagio
—————p| Digitalizagio —— Andlise da | - ] perag
magem Imagem | Matching W

Figura 3: Um esquema de sistema de recuperagdo ¢ armazenagem de imagem
Fonte: Mandal et al. (1996)

Neste contexto, existem dois grupos. O primeiro usa os algoritmos de computer vision
para gerar a descricdo do objeto e armazend-lo em uma forma textual. Essas anotacdes sdo
transferidas, entdo, a um sistema de recuperagdo. O sistema IRIS desenvolvido por Hermes et

al. (1995) pertence a este grupo e serd apresentado nos proximos itens.

O segundo tipo da énfase a objetos semelhantes baseado em forma, cor e textura

(Brolio et al., 1989; Swain e Ballard, 1990; Chen e Chang, 1993; Niblack et al., 1993;
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Binaghi ef al., 1994; Pentland et al., 1994). Picard e Minka (1995) usam a textura como uma
caracteristica no método de recuperagdo baseado em contetido. Sdo definidas etiquetas
baseadas em semanticas para regides diferentes de uma imagem e somente entdo calculados
os parametros dos modelos de textura dentro daquela regido. Ao invés de usar apenas um
modelo de textura, sio empregados varios modelos, ¢ o melhor deles é selecionado para
discriminar uma regido do resto da imagem. Outro exemplo de recuperacdo de imagem, por
comparagao (matching) com imagens exemplos, ¢ o projeto QBIC (Niblack et al., 1993). As

caracteristicas das imagens usadas sdo: cor, textura, e forma, juntos com alguns parametros

geométricos das regioes.

3.2.1 Indexagao de imagem Baseada em conteudo

Indexar imagens significa identificd-las e calcular parametros baseados em suas
caracteristicas para realizar futuras comparacdes. Este ¢ o passo fundamental para todo
sistema de reconhecimento de imagens. Existem duas classes distintas de indexagdo: a
indexagao global e a regional (local). A global habilita comparagcdes de imagens inteiras,
enquanto que a regional permite comparacdes por partes das imagens. Ambas as técnicas sao
muito poderosas para recuperagdo de imagens, mas sdo convenientes para tipos diferentes de

(13 . »
queries .

O crescimento gigantesco nos numeros e tamanhos de imagens digitais torna
necessario o desenvolvimento de ferramentas para indexar imagens com o minimo de
restrigdes possiveis ou mesmo sem restri¢gdes (Smith, 1997). Para possibilitar a construgdo de
sistemas eficientes com capacidade de busca de imagens, técnicas de guery visual baseadas
em conteudo estao sendo desenvolvidas e podem ser encontradas ou descritas na literatura

técnica (Hermes et al., 1995; Smith, 1997; Ravela e Manmatha, 1998; Niblack et al., 1993).

Consideram-se imagens sem restricdes as que nao sdo restritas a um determinado
dominio particular de imagens e sdo freqlientemente componentes de solucdes em
reconhecimento de padroes tradicionais (Duda e Hart, 1973). O desenvolvimento de sistemas
que analisam, comprimem e recuperam imagens sem restricdes ¢ extremamente pertinente

devido a quantidade enorme deste tipo de imagem que ¢ acessivel e acumulada.
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O objetivo das técnicas de indexagdo de imagens baseadas em conteido ¢ que, mesmo
na auséncia do entendimento da imagem, pode-se obter e utilizar discriminantes que sao tuteis

no processamento das "queries".

Por contetido entende-se todos os atributos/caracteristicas visuais de uma imagem.
Uma caracteristica visual, por sua vez, ¢ qualquer propriedade de uma imagem que pode ser
calculada usando algoritmos de computer vision ou técnicas de processamento de imagens

(cor, textura, forma, luminosidade, etc.).

A idéia basica na recuperacdo de imagens baseada em conteudo ¢ que o sistema pode
procurar e encontrar em um arquivo as imagens que melhor correspondem a uma dada

descrigdo (das caracteristicas visuais de uma imagem) fornecida pelo usuario.

Com o proposito de fornecer uma rapida comparagdo de imagens, como ilustra a
Figura 4, um sistema de “query” visual baseado em conteudo, tipicamente extrai, armazena e
indexa as caracteristicas das imagens off-line. Por exemplo, histogramas de cor, que
descrevem a distribui¢do das cores de uma imagem sdo pré-calculados, armazenados e usados

como base para medir a similaridade das imagens em Niblack e al. (1993) e Smith e Chang

(1996).

A métrica de dissimilaridade (Dy) é usada para produzir valores pequenos para
imagens similares e valores grandes para imagens dissimilares. Contudo, a performance deste
método ¢ limitada pela qualidade da extracdo das caracteristicas. Histogramas de cor e outras
medidas de similaridades globais do contetido da imagem fornecem informagdes insuficientes

para a comparagao das imagens.

O processo de recuperagdo de imagens baseado em conteudo tem sido investigado em
diversos estudos recentes: o projeto QBIC da IBM (Niblack et al., 1993), o sistema
Photobook do MIT (Pentland ef al., 1994) e o sistema de recuperagdo de imagens comercial
Virage (Bach et al., 1996). Estes sistemas usam a abordagem baseada em caracteristicas para

indexacao de informagdes visuais.
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Figura 4: Query de uma imagem baseada em contetido
Fonte: Smith, 1997

Quando a base de dados ¢ muito grande e a representacdo das caracteristicas das
imagens ¢ complexa, a busca exaustiva na base de dados e o calculo da similaridade das
imagens nao sao eficazes. Diversas técnicas recentes tém sido propostas para aumentar a
velocidade da recuperagdo. Swain e Ballard (1990), Stricker e Orengo (1995) e QBIC
(Niblack et al., 1993) pré-calculam e utilizam somente caracteristicas de imagens
compactadas e simples. Petrakis e Faloutsos (1995) e o0 QBIC usam a combinagdo de técnicas
de redugdo de dados e estruturas de indexacdo eficientes para aumentar a velocidade da
recuperacdo. Por outro lado, o VisualSEEK (Smith e Chang, 1996) usa métodos para integrar

as informagdes espaciais das caracteristicas, a fim de melhorar a recuperacdo de imagens.

A seguir tem-se uma descricdo sobre a evolugdo dos processos de indexacdo e

recuperagao de imagens.

3.2.2 Evolugao

Os pesquisadores no passado mostraram muito interesse em banco de dados de
imagens. Porém, o hardware disponivel na época possuia sérias limitagdes. Com os avangos
na tecnologia de hardware, os bancos de dados nao textuais t€ém recebido mais atencdo. Para
dados textuais, as questdes de representagdo e recuperacdo foram extensivamente

desenvolvidas. A mesma andlise ndo pode ser estendida para imagens, videos e dudios, devido
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as dificuldades em se obter uma representacdo invariante dos dados ndo textuais. Por
exemplo, um objeto ¢ representado em uma base de dados textual pelo seu nome, descri¢cdes
literais, e outros atributos que o definem com regras sintaticas simples. A imagem de um
mesmo objeto, por outro lado, pode variar dependendo de sua orientacdo, luz do ambiente e
do sensor, etc. Ainda, as informagdes contidas em uma imagem, normalmente possuem uma

dimensionalidade muito maior que a de informagdes textuais.

Os primeiros bancos de dados de imagens eram principalmente, usados para dados de
sensores remotos (Chang e Liu, 1984; Chock et al, 1984). Recentemente, muitos
pesquisadores tém examinado varias questdes de projetos para base de dados de imagens,
como: Niblack ef al. (1993), Pentland et al. (1994), Smoliar e Zhang (1994), Yoshitaka et al.
(1994), Wu e Narasimhalu (1994) e Wu et al. (1995). As técnicas de recuperacdo de imagens
baseadas em contetido usadas nestes sistemas consideram muitas sugestdes visuais, tais como:
cor (Swain e Ballard, 1991), textura (Picard e Minka, 1995), e forma (Califano e Mohan,
1994). Na seqiiéncia, s3o comentados alguns desdobramentos importantes no

desenvolvimento das técnicas de indexacdo e recuperacao de imagens.

Orenstein e Manola (1988) descrevem uma base de dados de imagens para modelagem
de dados espaciais e temporal, em que uma estrutura de dados chamada "points sets" é usada

para representar imagens € um operador chamado "geometric filter" para otimizar as "queries’

espaciais.

Joseph e Cardenas (1988) propuseram uma linguagem query de alto nivel, chamada
PICQUERY para o gerenciamento de base de dados de imagens. Esta foi mais tarde estendida

para PICQUERY" por Cardenas et al. (1993) em que aparece uma linguagem "query'

independente do dominio de alto nivel que suporta descrigdes difusas e imprecisas.

Roussopolous ef al. (1988) usam arvores R e R" e uma linguagem query PSQL para
aplicagdes em base de dados de cartografia. Reconhecimento de objetos baseado em indice
tem tornado-se popular na comunidade de Computer Vision (Gorsky e Mehrotra, 1990;
Califano e Mohan, 1994 e Rigoutsos € Hummel, 1992). As caracteristicas extraidas de uma
imagem sdo comparadas com caracteristicas na base de dados. Geometric hashing (Lamdan e
Wolfson, 1988) tem sido usado para este objetivo. Rigoutsos ¢ Hummel (1992)
implementaram geometric hashing em uma maquina paralela para reconhecimento de objetos.

Califano e Mohan (1994) descreveram uma rede analitica para indexa¢do multidimensional.
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Histogramas de cor de objetos multicores propostos por Swain e Ballard (1990) fornecem

outro método de indexagao dentro de uma base de dados grande de modelos.

O projeto QBIC (Smith e Chang, 1996) integra muitas sugestdes tais como: cor,
textura e forma para recuperar os conteudos da base de imagens. Photobook do MIT (Pentland
et al., 1994) descreve um conjunto de ferramentas interativas para procurar e buscar imagens
e seqiiéncias de imagens. Um conjunto de coeficientes significantes ¢ usado para o matching
de imagens. Abordagens similares tém sido estudadas por Picard e Minka (1995) para
registrar uma livraria digital de imagens baseadas na textura da imagem. Para indexar e
recuperar dados de videos, Smoliar ¢ Zhang (1994) usam cor, textura e forma como
caracteristicas e constroem tabelas de indices usando técnicas de representagao do
conhecimento. Chang e Hsu (1993) discutem a pesquisa em um sistema de informagdo de
imagem e sugerem o uso de icones generalizados e indices ativos para recuperagdo baseado
em conteudo. Jain e Vailaya (1995) descrevem uma técnica de recuperacdo de imagens
baseada em cor onde obtiveram resultados excelentes sobre base de dados de imagens

trademark.

Existe um grande interesse em base de dados de faces. Bach ef al. (1993) usam as
extremidades dos mapas e outras caracteristicas topoldgicas das faces (e.g., comprimento do
nariz) como caracteristicas para recuperacao de imagens de faces. Wu e Narasimhalu (1994)
descrevem métodos similares para recuperacdo de faces baseada em redes neurais por
indexacao iconic. Apesar de ser dificil designar um objetivo geral aos sistemas de recuperacao
de imagens baseado em contetido, Wu et al. (1995) tentaram integrar muitos requerimentos

basicos em uma maquina de busca baseada em contetido, chamada CORE.

Alguns autores usam uma abordagem geométrica para modelar a imagem por
propriedades tais como linhas, vértices, e elipses e tentam extrair estas caracteristicas afim de
reconhecer as imagens (Besl e Jain, 1985; Chin et al, 1986). A maior dificuldade desta
abordagem ¢ que eles usam modelos feitos por humanos ou requerem representacoes
parecidas com CAD. Além disto, os métodos geométricos tém dificuldades em descrever

objetos "ndo-geométricos" e eles tém problemas diferentes entre muitos objetos.

Outra abordagem alternativa ¢ usar informagdo sobre a luminosidade da imagem. A
idéia ¢ ndo impor o que tem de ser visto na imagem (pontos, linhas, ...) mas usar o que ¢

realmente visto na imagem para caracterizar um objeto. A primeira idéia foi usar histograma
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de cor (Swain e Ballard, 1991). A abordagem descrita por Schmid ¢ Mohr (1997) usa célculos
de caracteristicas de niveis de cinza local de pontos de interesse. Pontos de interesse sdao
caracteristicas locais com grandes quantidades de informacdes. As caracteristicas locais
usadas neste trabalho s3o baseadas sobre invariantes diferenciais de niveis de cinza. Estas

asseguram invariancias sob um grupo de deslocamento dentro da imagem.

A abordagem apresentada por Ravela e Manmatha (1998) nao depende da
segmentacdo da imagem (manual ou automatica) ou extragdo de caracteristicas binarias, nem
do tempo para treinamento. Eles desenvolveram o sistema Synapse (Engenho de Busca por
Aparéncia Sintatica). Neste sistema as imagens sao recuperadas usando uma caracterizagao da
aparéncia visual. Intuitivamente, a aparéncia visual do objeto em uma imagem estd
aproximadamente relacionada com a descri¢do da forma de sua superficie de intensidade. A
aparéncia ndo depende, somente, da forma geométrica tridimensional do objeto, mas também
sobre seu albedo (fragdo da luz incidente que ¢ difundida pela superficie), sua textura, o ponto
de vista do qual ¢ imaginada e varios outros fatores. Usando uma imagem exemplo ¢ a
interacdo do usudrio para construir queries, Synapse recupera imagens semelhantes dentro de
pequena variagdo de tamanho e vista na ordem de sua semelhanga com a aparéncia sintatica

para uma query.

Para base de dados pequenas (na ordem de centenas de imagens) a maioria destas
técnicas tem mostrado bons desempenhos. Conforme cresce o tamanho da base de dados,
estas técnicas ndo sdo satisfatorias na pratica. Além disto, estas técnicas tém sido testadas em
meios controlados. Consequentemente, a robustez para ruidos e distor¢des no meio da vida

real ainda ndo foram demonstrados.

3.3 Meétodos Basicos Utilizados no Processo de Indexacao

Um dos desafios encontrados no trabalho de projetar um sistema de indexagdo e
recuperagao de imagens ¢ o de identificar o conjunto minimo de caracteristicas e operadores
que realizam esta tarefa mais adequadamente. Muitas técnicas sdo usadas na tentativa de obter

uma representacdo adequada das imagens que viabilize o processo de recuperagao.

A seguir, apresentam-se alguns métodos que sao utilizados nos processos de indexacao

e recuperacao de imagens.
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3.3.1 PCA (Principal Components Analysis)

A anélise de componentes principais (Johnson e Wichern, 1998) ¢ uma das técnicas
mais usadas na pratica para a reducdo de dimensionalidade, talvez devido a sua simplicidade
conceitual e ao fato de existirem algoritmos relativamente eficientes (de complexidade

polinomial) para seu calculo.

No contexto de indexagdao de imagem, e em uma aplicacdo especifica, ¢ natural pensar
que se pode identificar a imagem utilizando algumas de suas caracteristicas (Hancock et al.,

1992; Weng e Swets, 1999).

Na prética, a analise de componentes principais, primeiro calcula a média (x ) dos
vetores de entrada (x,) e entdo subtrai todos da média. Na seqii€éncia, a matriz de covariancia ¢
calculada e seus autovetores e autovalores sao encontrados. Os autovetores correspondentes
aos M autovalores maiores sdo utilizados e os vetores de entrada (x,) sdo projetados sobre
estes autovetores para dar as componentes do vetor transformado no espago M-dimensional.
A Figura 5 ilustra os pontos bidimensionais projetados sobre o autovetor v; associado ao

maior autovalor.

Assim, pode-se descartar as varidveis com menor variancia, i. e., projetando sobre o
subespaco das primeiras M componentes principais, € obtendo uma boa aproximagado para as

amostras originais.

A Primeira componente

>

Figura 5: Representacdo grafica da
primeira (v;) e segunda componente
principal
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3.3.2 Histogramas

A comparacao de Histogramas tem recentemente tornado-se uma técnica popular para
recuperacdo e indexagdo de imagens (Swain e Ballard, 1991; Stricker e Orengo, 1995; Lee e
Dickinson, 1994; Colombo e Bimbo, 1999). Um histograma de cor determina a distribuicao
das cores em uma imagem, regido ou objeto. Swain e Ballard (1991) propuseram o uso de
intercessao de histogramas para o matching de objetos de cor, onde a hipotese basica € que as
imagens similares terdo as suas distribuicdes de cores similares. Este conceito pode ser
estendido para imagens em tons de cinza. A distribuicdo do nivel de cinza ¢ invariante a
rotacdo na imagem e muda suavemente com a translacdo. Entdo, a baixa sensibilidade dos
histogramas de imagens a camara e aos movimentos do objeto torna-o uma técnica viavel para
aplicacdo de indexagdo de imagens. Além disto, as técnicas baseadas em histogramas tém
uma complexidade baixa quando comparada as técnicas cldssicas de reconhecimento de

padroes, facilitando a implementagdo em tempo real.

O histograma da imagem query ¢ comparado aos histogramas de todas as imagens na
base de dados. As imagens com as menores diferencas de histogramas sao selecionadas para o

proximo nivel de busca.

A distancia entre dois histogramas f'e g em uma métrica L” pode ser expressa como:

d, (f.9)=>|f—g| (3.1)

Tipicamente, as métricas do erro absoluto (L) ou erro quadrado (L?) sdo usadas em

técnicas de indexacgdo de imagens.

3.3.3 Filtros Gaussianos

Assim como o filtro da média, usado para reduzir a quantidade de variagdo de
intensidade entre um pixel e seu vizinho (reduzir ruido na imagem), o operador de alisamento

(smoothing) Gaussiano tem a funcdo de remover detalhes e ruidos da imagem e obscurecé-la.

A idéia do filtro da média é simplesmente substituir cada pixel na imagem com a
média de seus vizinhos, incluindo ele mesmo. Tem o efeito de eliminar valores de pixels que
ndo sdo representativos. O filtro da média ¢ normalmente tratado como um filtro de

convolugao.
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A convolugdo € uma operagdo matematica que ¢ fundamental para muitos operadores
que processam imagens. Ela fornece uma maneira de multiplicar dois vefores (matriz) de
nimeros, geralmente de tamanhos diferentes, mas de mesma dimensdo. Pode ser usada no
processamento de imagem para implementar operadores cujos valores dos pixels de saida sdo

combinagdes lineares de certos valores do pixel de entrada.

No contexto de processamento de imagem, um vefor de entrada, geralmente, apresenta
a imagem em niveis de cinza, e o segundo vetor ¢ menor (conhecido como o nticleo), sendo

ambos bidimensionais. A Figura 6 ilustra um exemplo de convolugao.

O filtro de alisamento Gaussiano ¢ um operador de convolug¢ao bidimensional, similar
ao filtro da média, mas usa diferentes nucleos que representam a forma de uma curva

gaussiana (forma de sino).

Koenderink e van Doorn (1987) argumentam que a estrutura local de uma imagem
pode ser representada usando um conjunto de filtros de derivadas Gaussianas. O uso de filtros
das derivativas gaussianas para realgar a aparéncia ¢ motivado pelo seu uso na descricao da
estrutura espacial e sua unicidade em representar o espaco escala de uma fung¢do e o fato que
as componentes principais de uma imagem sdo melhores descritas com as Gaussianas e suas
derivadas. Existe uma decomposi¢cdo natural das imagens em funcdo das gaussianas e suas

derivadas (Hancock, et al., 1992).

Figura 6: Um exemplo de uma pequena imagem (esquerda) e o nucleo (direita)
para ilustrar convolugdo
Fonte: Fisher et al. (1996)
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3.3.4 Wavelet

As imagens em uma base de dados sdo geralmente armazenadas de uma forma
comprimida. Os resultados de uma indexagdo podem ser superiores se as propriedades do
esquema de codificacdo sdo exploradas em uma técnica de indexacdo. Recentemente, as
transformadas de wavelets discretas (DWT - Discret Wavelet Transform) tém sido bastante
usadas em aplicagdes de codificacdo de imagens (Woods, 1991; Antonini et al., 1992). As
wavelets fornecem a capacidade de multi-resolu¢cdo, de compactar e adaptar as caracteristicas

do sistema visual humano.

As transformadas de wavelets representam uma fungdo como uma superposicao de
uma familia de fungdes de base chamadas wavelets. Um conjunto de fungdes de base pode ser
gerada pela translagdo e dilatagdo da wavelet mde, que corresponde a uma base particular. O
sinal ¢ passado através de um filtro de passa-baixa (LPF - lowpass filter’) e um de passa-alta
(HPF - highpass filter’) e as saidas do filtro sdo divididas em duas. Entdo, a transformada de
wavelet extrai informagdes do sinal em diferentes escalas. Para reconstrucao, os coeficientes
sdo upsampled e passados através de outro conjunto de filtros de passa-baixa e passa-alta. A
DWT em 2-D ¢ geralmente calculada usando uma abordagem separavel. A Figura 7 mostra
uma decomposi¢dao de uma wavelet em trés niveis de uma imagem S de tamanho a x b pixels.

No primeiro nivel de decomposi¢do, uma subimagem de passa-baixa (S;) e trés subimagens

H Vv D
de passa-alta com orientagdes seletivas (Wz Wy W, ) sdo criadas. No segundo nivel de

decomposic¢do, a subimagem de passa baixa é decomposta em uma subimagem de passa-baixa

H V D
e trés de passa-alta Wy W W) o processo ¢ repetido sobre a subimagem de passa-baixa
para formar a decomposicdo de wavelet de nivel mais alto. Em outra palavras, a DWT
decompde uma imagem em uma estrutura de piramide de subimagens com varias resolugdes
que correspondem a diferentes escalas. A transformada de wavelet inversa ¢ calculada de
modo inverso, isto ¢, comecando com a subimagem de resolu¢do mais baixa, as imagens de
resolugdo mais altas sdo criadas recursivamente. Note que uma decomposicdo com trés
estagios cria uma subimagem de passa-baixa e nove subimagens de passa-alta (trés na dire¢ao

horizontal, trés na vertical e trés na diagonal). A subimagem de passa-baixa ¢ uma versao da

2 Um filtro de passa-baixa atenua as freqiiéncias altas e retém as freqiiéncias baixas inalteradas.

3 Um filtro de passa-alta atenua as freqiiéncias baixas e retém as freqiiéncias altas inalteradas.
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imagem original com baixa resolucdo. As subimagens horizontais, verticais e diagonais

fornecem a informagdo sobre as mudangas nas diregdes horizontais, verticais e diagonais,

respectivamente.
| a | a/8 a/4 a2
| | —

s TS|
wiwpr| 4 H
—_ w,

Imagem Original b/4 W4V W4D

b S 4
Vv

b/2 w, WZD

Figura 7: Imagem por transformada Wavelet
Fonte: (Mandal et al., 1996)

A subimagem de passa-baixa ¢ a mais importante entre todas as subimagens wavelet

pois ¢ uma versao reduzida da imagem original.

Lee e Dickinson (1994) propuseram uma técnica de indexagdo, no dominio de sub-
bandas (Woods, 1991), onde os histogramas dos coeficientes das sub-bandas da subimagem
de passa-baixa sdo comparadas hierarquicamente, do nivel mais alto para o mais baixo da
piramide. Esta técnica reduz a complexidade dos histogramas pois trabalha com subimagens
pequenas. Idris e Panchanathan (1995) propuseram um esquema de indexagdo de imagens
baseado em wavelet usando quantizagdo de vetor. Mandal et al. (1996) e Lee (1996) também

usaram as transformadas de wavelets no processo de indexagdo de imagens.

3.3.5 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier ¢ uma ferramenta importante no processamento de
imagens. Ela ¢ usada para decompor uma imagem em seus componentes de seno € co-seno. A
saida da transformada representa a imagem no espago de Fourier ou no dominio de
freqliéncia, enquanto a imagem de entrada esta no dominio espacial equivalente. No dominio
de Fourier cada ponto da imagem representa uma freqiiéncia particular contida no dominio

espacial da imagem.
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A transformada de Fourier ¢ usada em muitas aplicagdes, como analise de imagens,
filtros de imagens e sinais digitais, reconstru¢ao e compressao de imagens, tomografia, analise
espectral de voz, deteccdo de vibragdo, entre outras (Brigham, 1974; Gomes e Velho, 1994;

Ifeachor e Jervis, 1995, Hadjiyannakis et al., 1997).

Como neste estudo objetiva-se trabalhar com imagens digitais, esta discussdo

restringe-se a transformada de Fourier Discreta (DFT - Discrete Fourier Transform).

O DFT sao amostras da transformada de Fourier e, portanto, ndo contém todas as
freqiiéncias que formam uma imagem, mas somente um conjunto de amostras que ¢ grande o
suficiente para descrever o dominio espacial da imagem completamente. O nimero de
freqii€ncias corresponde ao numero de pixels no dominio espacial, i.e. a imagem no dominio

espacial e no dominio de Fourier sdo do mesmo tamanho.

Para uma imagem quadrada de tamanho NxN, o DFT bi-dimensional ¢ determinado

por:
1 &Nl Lo (KLU
Fl)=—33 e " (3.2)
i=0 j=0

onde f(i,j) ¢ a imagem no dominio espacial e o termo exponencial ¢ a funcdo de base que
corresponde a cada ponto F(k,l) no espaco de Fourier. A equacdo (3.2) pode ser interpretada
como: o valor de cada ponto F(k,l) é obtido multiplicando a imagem espacial com a func¢do de

base correspondente e somando o resultado.

As fungdes de base sdo ondas de senos e co-senos com freqiiéncias crescentes, i.e.,
F(0,0) representa a componente discreta do cosseno da imagem que corresponde ao brilho

médio e F(N-1,N-1) representa a freqiiéncia mais alta.

Em um modo semelhante, a imagem de Fourier pode ser re-transformada ao dominio

espacial. A transformada inversa de Fourier ¢ determinada por:

N-1N-1

F(i, )= #ZZf(kJ)e

k=0 [=0

ki lj
i2m (—+—
(N N)

(3.3)

Para obter-se os resultados das equagdes (3.2) e (3.3), uma soma dobrada tem que ser

calculada para cada ponto da imagem.
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A transformada de Fourier produz uma saida complexa que pode ser exibida com duas
imagens, ou com uma parte real e outra imaginaria ou com magnitude e fase. Neste
processamento de imagens, freqiientemente s a magnitude da transformada de Fourier ¢
exibida pois contém a maioria das informagdes de estrutura geométrica da imagem do
dominio espacial. Porém, se o objetivo ¢é re-transformar a imagem de Fourier no dominio
espacial correto, apos algum processamento no dominio de freqiiéncia, deve-se preservar a

magnitude e a fase da imagem de Fourier.

O dominio de Fourier da imagem tem um alcance maior que a imagem no dominio
espacial. Consequentemente, para ser suficientemente preciso, seus valores sdo normalmente

calculados e armazenados em valores de ponto flutuante.

A transformada de Fourier ¢ usada quando se deseja ter acesso as caracteristicas
geométricas de uma imagem de um dominio espacial. Como a imagem no dominio de Fourier
¢ decomposta em seus componentes senoidal, é facil examinar ou processar certas freqiiéncias
da imagem que influenciam na estrutura geométrica do dominio espacial. Por exemplo,
Milanese et al. (1999) usam a transformada de Fourier para a recuperagdo de imagens baseada
em contetdo e Joseph et al. (1999) a usam para embutir uma marca d’agua em livrarias

digitais com o objetivo de evitar a coOpia ilicita e assim criar uma livraria digital segura.

3.3.6 Redes Neurais

As redes neurais, como a rede MLP, a rede de convolu¢dao e o SOM estao sendo
usadas nos trabalhos com imagens, para classificacdo e reducdo de dimensionalidade
(Lawrence et al., 1997; Tansley et al., 1998; Weng e Swets, 1999). Além disto, tem-se
também as redes, como a rede bayesiana, rede de densidade, redes de analise de componentes
principais, que implementam métodos estatisticos e que sdo usadas no processamento de
imagens. Por exemplo S. Lin e Lin (1997) usaram uma rede de decisdo probabilistica para

deteccdo e reconhecimento de faces.

3.4 Descricao de Alguns Sistemas de Recuperagao de Imagens

Existem na literatura diversos sistemas de indexacdo e recuperagdo de imagens sendo

testados e gradativamente sendo melhorados. Abaixo seguem-se alguns deles (QBIC, IRIS,



37

Virage, VisualSEEK, e o Synapse). Dentre os descritos, o sistema Virage ¢ o unico sendo

comercializado.

3.4.1 QBIC

O sistema QBIC (Niblack et al., 1993) ¢ um sistema de recuperagdo de imagens
baseado nas caracteristicas de cor, textura ¢ forma. O QBIC foi desenvolvido no Centro de
pesquisas Almaden IBM e seu prototipo foi escrito em linguagem de programacao C, com a

interface escrita em X/Motif. O sistema consiste de trés partes principais:

1. Formar a base de dados, onde as imagens sdo importadas para dentro do sistema e,

opcionalmente, sdo acrescentados objetos esbocados e textos e palavras chave.

2. Calculo das caracteristicas, onde as caracteristicas das imagens e objetos sdo

calculadas e armazenadas na base de dados.

3. Processar a "query", onde se cria as "queries”, revisa-se os resultados e refina-se as

"queries".

De acordo com estes passos, obtem-se a arquitetura do sistema QBIC, como mostra a

Figura 8.

r

No processo de indexacdo do QBIC, a identificacdo dos objetos ¢ o passo chave.
QBIC tem devotado consideravel esfor¢o no desenvolvimento de ferramentas com objetivo de
identificagdo de objetos. Usa métodos de segmentacdo ndo supervisionada, completamente
automdtica para identificar objetos em uma classe restrita de imagens. Também usa
ferramentas semi-automaticas para a identificagdo, como o método Flood-fill, que comeca em
um pixel do objeto simples e repetidamente adiciona pontos adjacentes cujos valores estao

dentro de um dado limite do pixel original.



Base de dados

Interface da Query

Cor Textura Forma Multiobjeto Esboco Localizagdo Texto

Posicdo Objeto Camera Usuario Existentes
cor/textura movimento movimento definicdo imagens
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Cor Textura Forma Multiobjeto Esboco Localizaciao Texto

Posicéo Objeto Camera  Usudrio
cor/textura movimento movimento definicdo

Retornando os objetos
em ordem de similaridade

Usuario

Filtro/indexacio

Figura 8: Arquitetura do sistema QBIC
Fonte: He, (1996)

38

Ap6s a identificagdo dos objetos, o QBIC calcula as caracteristicas de cada objeto e

imagem. No sistema QBIC, ou a cena ¢ a imagem inteira ou um frame simples de video e um

objeto ¢ uma parte da cena. Ele utiliza conjuntos de caracteristicas que capturam a cor, textura

e forma das imagens. Suporta duas classes do contetido de cor — local e global. No QBIC a

extragdo de regides locais (objetos) ¢ feita manualmente, pois requer uma pessoa para

desenhar os limites da regido usando um mouse. As informagdes da cor local e global sao

representadas pela média das cores e o histograma de cor. O sistema também usa uma métrica

da distancia quadrada para comparagdo dos histogramas. Como a medida da distancia

quadrada ¢ muito intensa computacionalmente, a distancia de cor média ¢ usada como um

pré-filtro para as queries de cor.
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3.4.2 IRIS - Image Retrieval for Information Systems

O sistema IRIS (Hermes et al, 1995) desenvolve e combina métodos e técnicas de
computer vision e representacdo de conhecimento a fim de gerar, automaticamente, descri¢des

dos conteudos (cor, textura e contorno) das imagens e armazena-las em forma textual.

O sistema IRIS consiste de dois modulos principais: o modulo de analise da imagem e
modulo de recuperacdo. A arquitetura ¢ mostrada na Figura 9. O moédulo de anélise consiste
de quatro sub-modulos: trés médulos que extraem cada uma das caracteristicas, cor, textura e
contorno. O quarto médulo € responsavel pelo reconhecimento da imagem. Os moddulos de
cor, textura e contorno extraem segmentos que sdo representados como textos estruturados.
Estas caracteristicas sdo extraidas independentemente umas das outras. Portanto, recebe-se

informagdes de trés fontes. Estas fontes apresentam anotacdes de baixo nivel de uma imagem

analisada.
Analise
Segmentacio de: Reconhecimento
de objetos
. cor i
. textura _J |::>
—
8
o
(=)
(€]
5
Recuperacao
<::I Query

Figura 9: Arquitetura do sistema IRIS
Fonte: Hermes et al. (1995)

O moddulo de reconhecimento do objeto ¢ baseado nas anotacdes geradas dos trés
moédulos de baixo nivel e usa uma abordagem de reconhecimento de padrdes sintatico.
Inicialmente, as relagdes de vizinhangas dos segmentos extraidos sdo calculadas. Os grafos
sdo usados para representar estas relagdes de vizinhancas. Segundo, o processo de
reconhecimento do objeto ¢ tratado como o processo de transformagdes no grafo, isto €, o

processo de reescrever o grafo. A gramatica de grafos apresenta a classificacdo compilada,
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que reflete o dominio de conhecimento. O reconhecimento do objeto fornece a informagao

para o quarto campo da anotagdo pertencente a imagem.

A geracdo automatica da anotacdo textual foi completada. Portanto, a descri¢do pode
ser indexada por técnicas de recuperagdo de textos bem conhecidas. A indexacdo e a
recuperagao textual no IRIS sdo executadas pelo produto de gerenciamento de busca da IBM.
Uma query ¢ exclusivamente baseada sobre anotagdes textuais e, portanto, o tempo de

resposta ¢ minimo.

3.4.3 Virage

O Virage (Bach et al., 1996) ¢ um sistema comercial para indexacdo e recuperagdo de
imagens. Aqui a indexagdo ¢ realizada apods diversas operagdes de pré-processamento, tal
como, suavizar e enfatizar contrastes. Cada rotina de extragdo primitiva toma uma imagem
pré-processada e, dependendo das propriedades da imagem, calcula um conjunto especifico de
dados para aquela primitiva. Um vetor com os dados primitivos computados é armazenado em

uma estrutura de dados propria.

No Virage a deteccdo das caracteristicas ¢ feita por varios métodos propostos na
literatura corrente. Todas as caracteristicas da imagem calculadas sdo chamadas primitivas.
Os usudrios s3o capazes de buscar imagens com as seguintes primitivas: Cor (a impressao de
cor geral da imagem), composi¢do (o arranjo espacial das regides de cor na cena), textura (os
n ~ n n n 1 4 1 1

padrdes" ou "texturas" de uma imagem) e estrutura (as caracteristicas de forma gerais dos

objetos na imagem).

Seguindo o modelo de dados para informagao visual, o Virage admite quatro camadas
de abstracdo de informacdao (Figura 10): a imagem linha (camada de representagao da
imagem), a imagem processada (a camada de objeto da imagem), as caracteristicas de
interesse do usuario (camada do dominio do objeto) e eventos de interesse do usudrio para
videos ( a camada do evento do dominio). As trés camadas do topo formam o conteudo da

imagem ou video.
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Dominio da
Camada de
Evento

Dominio da
Camada de
Objeto

Camada de
Objeto
(Primitivas)

Camada de
Representacao de
Imagem (pixels)

Figura 10: Arquitetura do Virage
Fonte: (Bach et al., 1996)

A tecnologia do Virage ¢ construida em torno de um modulo principal chamado o
Engenho Virage e opera para um nivel do objeto da imagem do modelo Virage. Existem trés
partes funcionais principais do engenho: andlise da imagem, compara¢dao das imagens e

gerenciamento.

3.4.4 VisualSEEk

O VisualSEEk (Smith e Chang, 1996) ¢ um sistema hibrido que integra indexacao de
imagem baseada em conteudo (cor e textura) e em propriedades espaciais (como tamanho,
localizagdo e relagdes com outras regides). A integracdo confia na representagdao de regides
através de um conjunto de cores. Primeiro, um conjunto de cores fornece para o sistema de
extragcdo de regides automatizada através da retro-proje¢ao do conjunto de cores. Segundo, os
conjuntos de cores sdo facilmente indexados para a recuperacao de imagens com um conjunto
de cores semelhante. Desta forma, as imagens sdo comparadas através de suas regides. Além
disto, o sistema fornece ao usudrio o controle da selecdo das regides e os pardmetros que sao

mais importantes na determinacao da similaridade na query dada.

O projeto do VisualSEEk enfatiza diversos objetivos unicos a fim de melhorar a
recuperagdo de imagens, como: (1) extragdo automdtica de caracteristicas e regioes

localizadas, (2) examina informagdes espaciais e as caracteristicas, (3) extracdo de
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caracteristicas de dados compactados, (4) desenvolvimento de técnicas para indexacdo e

recuperagao rapida e (5) desenvolvimento de ferramentas altamente funcionais para o usudrio.

A aplicacdo server do VisualSEEk foi desenvolvida no idioma de Java para permitir
independéncia de plataforma de cliente e acessibilidade no World Wide Web. Como ilustra a
Figura 11, o sistema de VisualSEEk consiste em varios componentes: o conjunto de
ferramentas do usudrio, o servidor de query, a imagem e servidor de video, o arquivo de

imagem e de video, o banco de dados dos meta-dados e os arquivos de indice.

Interface Servidor
<> do | de
VisualSEEK
Wor Query 4 Indice
ide
Usuario Web ¢
Thumbnails
<« »/ das imagen Servidor -
—
Imagem
| Imagense Video
videos

Figura 11: Arquitetura do VisualSEEk
Fonte: Smith e Chang (1996)

Atualmente, o sistema de VisualSEEk permite procurar imagens em uma base de
12000 imagens coloridas. As ferramentas de VisualSEEk também estao sendo portadas a uma
aplicacdo para procurar em uma cole¢do de mais de um milhdo de imagens e videos da World

Wide Web.

3.4.5 Synapse

O Synapse (Sistema de Busca por Aparéncia Sintatica) (Ravela et al., 1996; Ravela e
Manmatha, 1998) trata a recuperagdo de imagem pela aparéncia visual com uma query.
Imagens sdao recuperadas usando uma caracterizacdo da aparéncia visual dos objetos. A
aparéncia visual do objeto estd muito proximo da descricdo da forma de sua superficie de
intensidade, ou seja, os objetos que parecem ser visualmente similares podem ser recuperados

pela caracterizacao da forma da superficie de intensidade.

A abordagem tomada por Ravela e Manmatha (1998) nao depende da segmentacdo da

imagem (manual ou automatica) ou da extra¢do de caracteristicas bindrias, nem do tempo para
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treinamento. Usando uma imagem exemplo e a interagdo do usudrio para construir gueries,
Synapse recupera imagens semelhantes dentro de pequena variacado de tamanho e vista na
ordem da similaridade com a aparéncia sintdtica para uma query. As queries (partes da

imagem) sdo escolhidas pelo usuério para expressar sua “intencao semantica”.

Os vetores invariantes multi-escala formam uma representacao local da imagem que
naturalmente leva a recuperacao por similaridade local por aparéncia. Até uma certa ordem, a
aparéncia local da superficie de intensidade pode ser representada como resposta a um
conjunto de filtros de derivadas gaussianas de escala parametrizados. Uma estratégia para
recuperar imagem ¢, entdo, desenvolvida usando vetores construidos da combinagdo das
saidas dos filtros de derivadas. Esta combinagdo leva a um conjunto de invariantes

diferenciais, ndo alterdveis com as invariantes a transformacdes rigidas bidimensionais.

A recuperacdo ¢ feita em dois passos computacionais: uma fase off-line e uma fase
run-time. Na primeira fase, cada imagem na base de dados ¢ filtrada para localizagdes
amostradas e entdo as respostas dos filtros da base de dados sdao indexadas. Na Segunda fase,
o0 sistema comeg¢a com o usudrio selecionando uma imagem exemplo e marcando um conjunto
de regides salientes dentro da imagem. As respostas correspondentes destas regides sdo
comparadas com aquelas da base de dados ¢ uma medida de fitness por imagem na base de
dados ¢ calculada em ambos espago de caracteristicas e espaco de coordenadas. Finalmente,

as imagens sdo mostradas para o usuario em ordem de fitness com a query.

3.5 Conclusoes

Analisando estes sistemas de recuperacdo de imagens pode-se notar a presenca de duas
preocupagdes fundamentais em sua construgdo: rapidez e eficiéncia. Com este objetivo os
sistemas tém evoluido, desenvolvendo técnicas que melhor integram as caracteristicas visuais
das imagens. Para bases de dados pequenas (na ordem de centenas de imagens) a maioria das
técnicas tém mostrado bons desempenhos. Conforme o tamanho da base de dados cresce,
essas técnicas ndo sdo satisfatorias na pratica. Além disto, estas mesmas técnicas tém sido
testadas em meios controlados. Consequentemente, a robustez em relacdo aos ruidos e

distor¢des nos ambientes da vida real ainda ndo foram demonstrados.
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Problemas muito dificeis em sistemas de imagens permanecem ainda em investigagao.
Existe uma proliferacao explosiva das imagens digitais sem restricdes na forma de graficos e
videos devido ao melhoramento no acesso as tecnologias computacionais e na aceitabilidade
do mundo Web como um meio viavel para comunicagdo, publicacdo e propaganda. Isto tem
criado uma necessidade de ferramentas eficientes e efetivas para catalogar, indexar, gerenciar,
comprimir e buscar informagdes visuais sem restricoes. Uma grande lacuna permanece entre a
habilidade computacional em analisar imagens e videos em um nivel de caracteristicas (cor,
textura, forma) e a inabilidade em um nivel semantico (objetos, cenas, pessoas, valores
artisticos). O aperfeigoamento de tecnologias para preencher esta lacuna pode melhorar

sistemas ja existentes ou criar novas abordagens.

O maior problema de um sistema de indexacdo e recuperacdo de imagem ¢ a
determinag¢do de um conjunto de caracteristicas que possa fornecer uma boa performance na
classificagdo das imagens para uma recuperacao adequada. A este conjunto de caracteristicas
deve-se os diferentes tipos de sistemas encontrados na literatura. Assim, ainda existe a
necessidade do desenvolvimento de ferramentas que possibilitem ou contribuam para o

desenvolvimento de um sistema de indexagdo e recuperagdo de imagens.



4
INREC - INDEXACAO RECURSIVA:
MODELO PROPOSTO PARA REDUCAO DE
DIMENSIONALIDADE

4.1 Introducgao

O RP, apesar de ser uma area de pesquisa relativamente consolidada, ainda nao
consegue resolver todos os problemas de reconhecimento. Um dos grandes desafios ¢ a
analise de padrdes que sdo caracterizados por dominios de espaco de alta dimensdo. Por
exemplo, o reconhecimento de caracteres manuscritos ¢ uma tarefa dificil devido a variedade
de estilos que sdo Unicos para cada individuo. A tarefa se torna muito mais dificil de
reconhecer quando se muda a fonte, a escala, a rotacdo ou quando os caracteres apresentam

ruidos.

Outro problema bastante complexo em RP ¢ o processamento de sinais digitais. As
razdes especificas para o processamento de um sinal digital podem ser, por exemplo, remover
interferéncias ou ruidos do sinal, obter o espectro dos dados, transformar o sinal em uma
forma mais desejada ou extrair informagdes destes sinais. A sua importancia estd na crescente
aplicacdo em campos bastante variados como o processamento da voz, as telecomunicagoes,

os sistemas de radar, sinais biomédicos, entre outros.

O processamento de imagens ¢ uma area genérica do RP. O processo de
reconhecimento de imagens ¢ muito mais complexo, pois nas imagens, além dos problemas

com ruido, distor¢des, e falta de nitidez, tem-se o problema da alta dimensdo, que torna
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inviavel computacionalmente o uso de técnicas de classificagdo sem um processamento
prévio.

Um dos pré-processamentos utilizados nestes e em outros casos ¢ a redugdo de
dimensionalidade como uma forma para auxiliar no reconhecimento. Porém, como foi visto
no capitulo 2, os métodos existentes de reducdo de dimensionalidade ainda ndo sdo eficientes
o bastante quando se deseja trabalhar com padrdes de alta dimensdo. Tendo em vista este
problema, propde-se aqui uma forma alternativa de reducdo de dimensionalidade, a
INdexacdo RECursiva (INREC). Esse modelo realiza uma indexag¢ao recursiva de uma fungao
matematica para encapsular, em um unico numero (indice), a informagdo contida em um
padrao. A meta ¢ que, ao indexar as variagdes dos padrdes da mesma classe, obtenham-se

indices proximos.

4.2 Modelo Proposto — INdexacao RECursiva (INREC)

O foco deste estudo estd em varias consideragdes relativas ao reconhecimento de
padrdes: qual o conjunto minimo de caracteristicas necessarias para representar classes de
padroes? qual a qualidade na dimensao reduzida versus a velocidade de processamento? qual

o significado da informagdo contida em apenas um indice?.

O objetivo, entdo, ¢ construir uma forma simples de representar a informacao, mas que
contenha poder discriminatorio. Construir um processo que possa reduzir a dimensdo e que
ainda mantenha as informagdes significativas para que os similares, em ambos 0s espagos,

fiquem proximos.

4.2.1 INREC

Sendo a redugao de dimensionalidade um problema ainda nao totalmente resolvido em
RP, propde-se aqui uma forma alternativa de aborda-lo. Uma forma que possa na sua
simplicidade conter informagdes discriminatdrias. Esta redug¢@o nao elimina ou considera uma
caracteristica mais relevante que a outra, pelo contrario, utiliza todas as caracteristicas
disponiveis na representagdo de um padrdo complexo. Nao ¢ uma teoria do simplismo, mas

um estudo algoritmico das fungdes e suas recursdes na formacgdo de indices (nimeros reais)
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com poder discriminatdrio. Cada indice é construido a partir das caracteristicas que compdem

cada padrao.

Seja um padrdo X' representado pelas suas p caracteristicas, define-se um indice p,

recursivo (INREC):
p =0 S f (x5 f(x})-)) (4.1)

onde f'¢ a fungdo para a recursdo, x; sdo as caracteristicas do padrdo, e a €{1,-1} cuja fun¢do

¢ promover uma padronizagdo das caracteristicas em questao.

Entre as fungdes matematicas que podem ser utilizadas, podemos destacar as fungdes
contracdes’, pois as mesmas apresentam estabilidade na recursdo sucessiva, ou seja, feita a
recursdo de um ponto do seu dominio, as mesmas convergem para um Unico ponto, chamado
ponto fixo (Lima, 1977). Vale observar que o modelo proposto ndo realiza a recursdo de um
ponto apenas do dominio, ¢ realizado sim uma recursdo das caracteristicas de um padrao,
procurando usar a propriedade da funcdo para encontrar relagdes entre as caracteristicas do

padrao.

A proposta deste estudo ¢ avaliar a possibilidade de serem construidos algoritmos
rapidos e eficientes baseados na equagdo (4.1), portanto, uma abordagem estritamente

algoritmica.

A motivagdo para o desenvolvimento do método proposto, INREC, surgiu a partir da
hipotese de se encontrar uma transformacgio que leve um vetor de um espaco R" para um
espago de valores numéricos unidimensional ‘R, que mantenha a capacidade de identificar os
pontos proximos em ambos os espagos. Ou seja, a intengao € conseguir reduzir o espago de
caracteristicas dos padrdes de dimensdo p de um determinado dominio de problema a um
valor numérico (indice) p € R, mantendo poder discriminatdrio. De acordo com Pao (1989,
prefacio) “Nenhum aspecto ou seqiiéncia de aspectos, de um padrdo determina o significado
daquele padrado. Ao invés disso, existe uma grande compensagdo entre todos os aspectos do
padrdo de modo que o significado de um padrdo pode ser entendido somente se todos os

aspectos estdo disponiveis simultaneamente para a considerag¢do”. Segue contudo que, na

* Uma aplicagio £ M>N chama-se uma contragdo do espago métrico M no espago métrico N, quando existe

uma constante ¢, com 0 < ¢ < 1, tal que d(fix),Ay)) < cd(x,y) para quaisquer x, y € M, onde d(.) ¢ a distancia
definida.
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geracdo do indice sdo consideradas todas as caracteristicas e a posi¢ao das mesmas através de

uma funcao f.

4.2.1.1 Funcgao f

Algumas caracteristicas a respeito da fun¢do futilizada no processo recursivo, tem sua
origem em alguns testes realizados com vérias func¢des e sobre algumas consideragdes sobre a

recursividade simples utilizada em problemas numéricos.

A recursividade simples, definida como x, = f"(x,) apresenta algumas

caracteristicas:
1) arecursdao ou composi¢ao € aplicada a um numero apenas (x);

2) dependendo da fung¢do utilizada para este processo, pode-se garantir a convergéncia ou
ndo. A garantia decorre do teorema (Teorema de Banach, sobre pontos fixos e
contragdes): Se M é um espago métrico completo, toda contrac¢do f: M—>M possui um
unico ponto fixo em M. Mais precisamente, se escolhermos um ponto x) € M e pusermos
X1 = flxo), x2 = flx1), ..., Xn+1 = f(xn), ... a seqiiéncia (x,) converge em M e a = lim x, é o

Uinico ponto fixo’ de f (Lima, 1977);

3) se a fungdo ndo for uma contragdo podem acontecer fatos indesejaveis, como por
exemplo, a sensibilidade em relacdo ao ponto inicial, ou seja, tomando pontos iniciais

proximos a recursao pode levar a pontos muito distintos (Figura 12).

Baseado nestas consideracoes, foram realizados testes utilizando varias fun¢des como
a fun¢@o cosseno, a fungdo gaussiana, a fun¢do tangente hiperbolica e a funcdo quadratica.

Nestes testes verificou-se algumas restricdes quanto a fungao a ser utilizada:

e a periodicidade ¢ uma caracteristica ndo desejavel para a fungdo, pois provoca uma

desordem no espacgo das medidas. Por exemplo, a fun¢ao cosseno (Figura 13a);

e a monotocidade da fungdo no dominio do problema, por outro lado, ¢ uma caracteristica

desejavel. Por exemplo, a funcdo sigmoide e tangente hiperbolica (Figura 13 b e ¢).

> Um ponto fixo de um aplicagdo £ M->M é um ponto xeM tal que f{x) = x.
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e a fungdo ser uma contracdo no dominio do problema, também ¢é uma caracteristica

desejavel. Por exemplo, a fungdo tangente hiperbdlica;

e a fungdo deve ser continua e diferenciavel no dominio do problema.

0.9t
50|
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0.7}
40t
0.6}
0.5} 4 30t
0.4t
20t
0.3f

0.2

(a) (b)

Figura 12: Grafico das primeiras 12 composi¢des da fung¢io f = x~ : (a) com xo = 0.99 a
recursdo converge para 0; (b) com xo = 1.001 a recursdo diverge
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Figura 13 : Gréfico de algumas fung¢des utilizadas para testes

Estas consideragdes em relagdo a funcdo f sdo de cardter intuitivo baseado nos
conhecimentos sobre fung¢do e seu comportamento grafico. Deve-se observar que a
recursividade realizada para o desenvolvimento do trabalho tem a finalidade de promover
uma compensagdo entre as caracteristicas do padrao de acordo com a funcao f utilizada. A
composicdo ndo ¢ feita de forma simples, existe uma expansdo e uma composicao em cada

passo do processo recursivo.
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4.2.2 Originalidade

O objetivo principal do algoritmo proposto ¢ tentar representar as informagdes de um
padrdo de uma forma simples. O modelo utiliza um dos conceitos mais primitivos da
matematica, nimero, que além da simplicidade, ¢ de facil armazenamento e recuperagdo.
Tem-se, entdo, que captar informagdo na feitura deste nimero. A formagdo de um nimero
através de um processo gradativo e/ou iterativo, ndo sO atrai mas se posta como uma

representacdo de grandezas que ndo sdo conhecidas ou ndo sdo entendidas.

Considerando-se que ¢ possivel representar infinitas informagdes através dos nimeros
de forma unica, a questdo ¢ como utilizar apenas um niimero para cada padrdo de informagao

de forma a deixar os que sao semelhantes proximos.

Com este objetivo, o0 modelo proposto realiza uma recursdo, ou composicdo de uma
fun¢do matematica com o objetivo de encapsular, em um niimero apenas, a informacao
contida no padrdo para indexacdo e recuperacdo. A meta ¢ que, ao indexar as variagdes dos

padrdes da mesma classe, obtenham-se indices proximos.

Tem-se a finalidade de apresentar uma forma alternativa de abordar o problema da
indexacdo. Como ¢ possivel explorar os numeros de uma forma mais significativa (potencial
do niimero)? Como utilizar a sua infinidade em grandeza e representagdo? A meta é construir
um namero gradativamente, e nesta construgdo ir colocando caracteristicas que possam ser
identificadas neste nimero. Sabe-se que os padrdes, de uma forma geral, possuem infinitas
formas de serem representados, entdo o espaco ideal para representa-los seria, aparentemente,
inviavel computacionalmente. Mas, sabe-se também que, dependendo do conhecimento

especifico sobre o padrao, pode-se identifica-lo com apenas algumas caracteristicas.

O pensamento aqui esta direcionado a entender as caracteristicas dos padrdoes como
um conjunto independente de valores que contém a informagdo, ndo por si sO6, mas pelas
relacdes umas com as outras. Esta idéia estd em consonancia com as afirmacdes de Bezdek e

Pal (1992), de que RP ¢ a busca por estrutura dos dados.

Entende-se que uma projecdo destes valores para um espaco de dimensdo menor seja
uma forma for¢ada de reduzir dimensao. No entanto, acredita-se que escolher um espago onde
estas relacdes intrinsecas entre caracteristicas possam ser representadas, seja o grande

objetivo de uma técnica de redugao e reconhecimento de padrdes.
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4.2.3 Conclusao

Neste capitulo foi introduzido uma nova forma de reducdo de dimensionalidade,
chamada de INREC, que ¢ baseada na indexagdo recursiva de uma fun¢do matematica para
encapsular em um numero apenas (indice) a informacdo contida em um padrido. A fungdo ¢
aplicada de forma recursiva em todas as carateristicas do padrdo de modo a obter um indice.
A meta ¢, ao indexar as variagdes de padroes semelhantes ou da mesma classe, obter indices

proximos.



5
APLICACOES DO MODELO PROPOSTO
(INREC)

5.1 Aplicagao do INREC para Indexacao de Imagens

A INREC, visando a indexacdo e recuperacdo de imagens, gera um indice (tomando a
imagem como um vetor de nxm caracteristicas) que contenha informacdo suficiente para

recuperar nao s6 a imagem indexada mas pequenas variagdes da mesma.

Com o objetivo de que variagdes mudem o indice (indice real), mas ndo o mude
completamente, realiza-se uma varredura na imagem de forma escalada, onde neste caso, o

objetivo € provocar uma generalizacao do indice.

Para elaborar o indice ¢ tomada uma escala de resolucao (janela de gxg pixels, onde 1

< g <s, e srepresenta a escala) na imagem.

Para cada janela ocorrida durante a varredura na imagem, toma-se a média dos tons de
cinza, a posi¢do horizontal, a posigdo vertical e o indice gerado até a janela anterior®. Com

estes valores atualiza-se o indice parcial para a cor média ocorrida e, com este, o indice geral.

Tanto na formacgao dos indices parciais como na composi¢do do indice final ¢ utilizada
a equagdo (4.1), onde a funcdo f utilizada ¢ a tangente hiperbolica. A fungdo tangente
hiperbodlica além de satisfazer as caracteristicas desejadas (se¢do 4.2.1.1), foi a fung¢do que

obteve o melhor desempenho nos testes realizados.

% Na primeira vez se usa zero.
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As imagens utilizadas para a elaboragdo dos testes foram 94 fotos 3x4 cm de faces,
obtidas das paginas pessoais dos alunos da Pos-graduacdo em Engenharia de Producdo e
Sistemas (PPGEP) da Universidade Federal de Santa Catarina. Estas imagens foram

convertidas para 256 tons de cinza, e redimensionalizadas para 50x50 pixels.

Com o intuito de realizar alguns testes para verificar a eficiéncia deste indice, tomou-
se algumas imagens e provocou-se ruidos direcionados (Figura 14). O resultado deste teste ¢

apresentado na Figura 15.

Como mostra a Figura 15, o indice manteve as fotos com ruidos proximas das
originais. Esse resultado mostra que o indice, consegue realizar uma boa indexacdo e,

consequentemente, uma boa capacidade de recuperacao das imagens similares.

Tendo estes resultados com a INREC, antes de realizar-se mais teste com imagens,
buscou-se uma forma de validacdo do modelo proposto, utilizando a mesma idéia do indice

para problemas especificos e classicos de classificagdo. A proxima subsecdo apresenta os

resultados obtidos.

15

g
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Figura 15: Apresentagdo das fotos na ordem gerada pelo indice

Alguma restricdes com respeito aos dados devem ser comentadas, as fotos utilizadas
tém procedéncias diferentes, por exemplo, umas tem fundo escuro outras fundo claro. O foco,
¢ outro fator preocupante, pois diferencia a dimensdo da imagem. Virios fatores, no
processamento de imagens, sdo importantes e deles depende o desempenho dos métodos de
indexacao e recuperacao de imagens. O objetivo nesta aplicacdo ¢ mostrar que o indice gerado
através do modelo proposto captura informagdes uteis da imagem e pode ser usado num

sistema de indexagao e recuperacao.

5.2 INREC para Classificacdo de Padrées com Poucas

Caracteristicas

Embora o indice ndo tenha a finalidade de ser um modelo para a classificagdo e sim
para a reducao de dimensao, realizou-se um experimento com o objetivo de verificar o poder

discriminatorio dos indices gerados a partir das caracteristicas dos padrdes de um problema de
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RP. A preocupagdo ¢ no sentido de verificar o significado da informacdo no contexto do
indice, ou seja, dado o indice de um padrdo de teste analisa-se os indices vizinhos no conjunto
de indices gerados a partir do conjunto de treinamento, para a tomada de decisdo.

A seguir descreve-se o algoritno wutilizado para a

cl assificacdo dos dados da iris e dos cronpssonbs, e faz-se unma
anal i se conparativa dos resultados obtidos com outros netodos

de classificacdo com objetivo de averiguar a quantidade de informacao que o indice

mantém.

Algoritmo:

1. Realiza-se uma normalizagdo das caracteristicas.

2. Gera-se o indice usando a fung¢do tangente hiperbolica:
p =tanh(x;" tanh(x;'...tanh(x,")...))

3. Para testar se um padrdo pertence a uma determinada classe, usa-se a freqiiéncia de

ocorréncia para os vizinhos do valor do indice gerado para o padrdo em questao.

Observacoes:

1) A caracteristica, quando definida muito precisamente, provoca uma especificagdo
indesejada. Assim, um tratamento no sentido de deixar as caracteristicas mais livres, ou
menos especificas, podem provocar uma generalizagdo melhor. Um cuidado € portanto
necessario: quao genéricas devem ser as caracteristicas para que ndao percam o poder de

discriminac¢ao?

2) Na fase de testes, a consideragao de varios vizinhos ajuda a melhorar a performance

quando as classes ndo sdo linearmente separaveis.

5.2.1 Aplicagdo da INREC aos dados da Iris de Fisher

O conjunto de dados da fris foi popularizado por R. A. Fisher (1936), ao ilustrar os
principios da analise discriminante. Ele contém 6 varidveis com 150 observagdes. As

variaveis representam:



56

e Numero que representa o tipo da espécie da flor;

e Nome da espécie (iris Setosa, Iris Virginia e Iris Versicolor);
e Largura da pétala;

e Comprimento da pétala;

e Largura da sépala;

e Comprimento da sépala.

O conjunto de dados contém 50 instancias de cada classe, onde cada classe refere-se a
um tipo de fris (Setosa, Virginia e Versicolor). Uma classe ¢ linearmente separavel das outras
duas; e as outras duas nao o sdo uma da outra. Cada instancia no conjunto de dados ¢ descrito
por quatro caracteristicas. O conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos com igual
nimero de instancias, separando as instancias de posi¢do impar das de posi¢do par (Fu, 1994).

Entdo, realiza-se a validagdo com este dois conjuntos.

Tabela 1 - Avaliagio da performance do INREC para os dados da Iris

MODELO Taxa de Acerto (%)
INREC (com 5 vizinhos) 94.66
FAN (Free Associative Neurons) 100.00
Extracdo de regras de redes neurais (KT) 96.70
Arvore de Decisio 93.40

Os resultados obtidos pela aplica¢io deste método aos dados da fris sdo comparaveis
aos resultados existentes. O Tabela 1 mostra a taxa de acerto de varios métodos. A INREC
apresenta uma taxa de acerto de 94,66%, o FAN 100% de acerto (Raittz, 1997), o KT
(extracdo de regras de redes neurais) 96.7% (Fu, 1994), e a arvore de decisdo 93.4% (Fu,

1994).

5.2.2 Aplicagao da INREC nos dados dos cromossomas

As caracteristicas mais utilizadas na classificagdo automatica de cromossomos sao o
comprimento e posicdo do centromero (ou indice centromérico), sendo que com estas duas
caracteristicas € possivel separar os cromossomos em 7 grupos, também chamado grupo de

Denver (Graham, 1987). A terceira caracteristica utilizada nas comparagdes ¢ o padrao de
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banda do cromossomo ao longo do eixo longitudinal. Estas trés caracteristicas tém sido a base
da grande maioria dos estudos desenvolvidos nas duas tultimas décadas (Desinov, 1994;
Errington, 1993; Graham, 1987; Groen et al, 1989; Keret, 1991; Lundsteen, 1986; van Vliet et
al., 1990).

O problema da aplicagdo nesta fase, consiste em, fornecidas as trés caracteristicas de

um cromossoma, identificar a qual dos grupos de Denver, ele pertence.

Nesta aplicagdo, o INREC obteve um resultado inferior a Radial Basis Functions
(Todesco, 1995) e ao Free Associative Neurons (Raittz eat al, 1997), e igualou ao resultado
obtido por Henrington com o perceptron multicamadas com o algoritmo de aprendizagem

Backpropagtion (Tabela 2).

Tabela 2 - Avalia¢do da performance da INREC para os dados dos cromossomos

MODELO Taxa de Acerto (%)
INREC (com 5 vizinhos) 94.61
FAN (Free Associative Neurons) 95.23
Multi-Layer Perceptron Backpropagtion 94.60
Radial Basis Functions 95.96

Os resultados acima comprovam que a INREC apresenta boa performance quando
aplicado para classificagio de padrdes (no caso, Iris e cromossomos). Isso mostra que a
simplicidade na elaboragdo de um método de classificagdo de padrdes ainda pode trazer
vantagens ndo s6 em termos de eficiéncia e rapidez, mas também na forma de pesquisa de

novos métodos.

Pode-se observar nas tabelas 1 e 2 que a INREC ndo fornece os melhores resultados
para estes dois problemas de classifica¢do, porém eles sdo comparaveis aos outros citados.
Estes resultados mostram que a INREC reduz a dimensdao dos dados mantendo poder
discriminatorio. Desta forma a INREC pode ser considerada uma forma de reducao de

dimensionalidade.
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5.3 Aplicacao da INREC para Estagiamento Automatico do Sono

5.3.1 Introducgéao

Os conhecimentos sobre o ciclo vigilia-sono desenvolveram-se a partir da década de
30, quando Loomis e colaboradores (Apud Guitot, 1996), utilizando a eletroencefalografia,
descreveram o sono como um processo unitario e ativo, composto por estagios, cada um com

caracteristicas proprias.

Com a abertura de um novo campo da fisiologia, ¢ a possibilidade de registro de um
numero consideravel de variaveis durante o sono, o volume de pesquisas sobre o assunto
cresceu significativamente. Em 1968 foram definidos os critérios de monitorizagdo e
estagiamento do sono por Rechtschaffen e Kales. Apesar de revisado por Carskadon e

Rechtschaffen em 1994, o padrao de 68 ainda ¢ adotado.

Seguindo os critérios de estagiamento, grande parte dos médicos e técnicos em
polissonografia tém realizado o estagiamento do registro polissonografico manualmente desde
a década de 70. Essa tarefa, quando executada manualmente, ¢ considerada tediosa, pois o
registro de uma noite inteira de sono consome, aproximadamente, 3 horas de anotacdes e

cuidadosa observagao.

5.3.2 O Sono e Sua Estrutura

5.3.2.1 O Sono

Gragas a polissonografia, reconhece-se hoje que o sono ndo ¢ um estado homogéneo, e
que ha dois estados distintos de sono. O sono mais surpreendente, e o Gltimo a ser descoberto,
¢ 0 sono em que ocorrem movimentos rapidos dos olhos. Por suas iniciais em inglés, "rapid
eye movements", este sono ¢ chamado de REM. Apesar de ocupar apenas 20% do sono de um
adulto, o sono REM ¢ tao importante que o restante ¢ chamado de sono NREM (Nao REM).

O sono NREM pode ser dividido em outras 4 fases, chamadas de estagios, de 1 a 4.
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5.3.2.2 A Monitorizagdo

A polissonografia consiste em diversos tipos de registros, como o eletroencefalograma
— EEG (ondas elétricas do cérebro), o eletro-oculograma — EOG (movimentos dos olhos),
eletromiograma — EMG (tensao muscular), eletrocardiograma — ECG (ondas elétricas do
coracdo), movimentos respiratorios e a oxigenagdo do sangue (Carskadon e Rechtschaffen,
1994). A polissonografia ¢ realizada em laboratorios do sono por meio de equipamentos

especiais, ¢ usados por técnicos capacitados.

Figura 16 - Diagrama dos principais registros da polissonografia (Guitot, 1996)

Para o estagiamento manual, segundo Carskadon e Rechtschaffen (1994), os canais C3
e C4 do EEG sao suficientes para distinguir os estagios do sono. Entretanto, muitos
laboratdrios também tém utilizado o registro dos canais Ol e O2, entre outros, como canais

auxiliares.

5.3.2.3 Consideragoes Sobre o Estagiamento

O estagiamento’ do registro do sono é realizado, normalmente por conveniéncia, em
segmentos chamados de época. O tamanho médio desses segmentos ¢ de 30 ou 20 segundos
de amostra, que correspondem, aproximadamente, a uma pagina de papel de 30 cm registrado
a uma velocidade de 10 a 15 milimetros por segundo. Cada época ¢ associada com o estagio
que mais apropriadamente caracteriza o padrdo predominante durante o intervalo examinado.
Assim, o objetivo do estagiamento da época ¢ determinar o simples fator que mais caracteriza

a época.

70 padrio de estagiamento manual do sono segue critérios definidos por Rechtschaffen e Kales em 1968, que
ainda sdo utilizados internacionalmente.
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5.3.2.4 O Padrao de Estagiamento

Os padrdes do sono descritos por Rechtschaffen e Kales (Carskadon e Rechtschaffen,

1994) sdo os seguintes :

Quadro 1 : Descri¢ao sucinta das classes do sono

CLASSE DESCRICAO DO SINAL

Acordado O EEG exibe ritmo alfa quando o sujeito se encontra relaxado com os olhos
fechados. Esse ritmo se altera quando o sujeito esta tenso, ou mesmo com
os olhos abertos. Também se encontra o ritmo alfa presente, mesmo com os
olhos abertos, se o individuo esta excessivamente sonolento.

Estagio 1 Atividade de relativa baixa voltagem e freqiéncias mistas. Mista porque é
comum a presenga de artefatos, além de pequenas faixas de atividade teta.
Estagio 2 Atividade de baixa voltagem e frequéncias mistas. Basicamente, a

diferenciacdo do estagio 2 para o estagio 1, se da em dois padrdes
especificos conhecidos como fuso e complexo K. Os fusos sdo compostos
por ondas de 12 a 14 Hz com durac¢éo de 0,5 a 1,5 seg., enquanto que os
complexos K s&o descritos como “ondas agudas negativas bem delineadas
imediatamente seguidas por um componente positivo” (Carskadon e

Rechtschaffen, 1994, p. 950).

Estagio 3 O estagio 3 apresenta um minimo de 20% e um maximo de 50% de ondas
de 2 Hz com amplitudes maiores que 75 pV de pico a pico por época (apud
Carskadon e Rechtschaffen, 1994).

Estagio 4 As ondas de atividade lenta devem ser predominantes, estando presentes
em pelo menos 50% na época analisada.
REM O padréo do EEG para o sono REM também é caracterizado por relativa

baixa voltagem e frequiéncias mistas. Embora esse estagio se chame REM o
simples movimentos dos olhos néo é suficiente para indicar esse estado do
sono. Isso acontece uma vez que o fendmeno ndo é universal, pois muitos
individuos nao apresentam o movimento rapido dos olhos.

Quadro 2 : Aparéncia dos sinais das classes do sono

CLASSE APARENCIA DO SINAL

Acordado l ' | l I '
C3-Rf]

Estagio 1 3R A A A A A AVt A At A

Estagio 2 o “ * | |

Estagio 3

C3-Rf

Estagio 4 . | ”W bl il f ’I 1 " }‘ﬂ[

REM L L T R T e
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5.3.2.5 Progresso do Sono Durante a Noite

O primeiro ciclo, em um adulto inicia com o estagio 1 de sono NREM, e em poucos
minutos (1 a 7 minutos) avanga para o estagio 2. O estagio 2, sinalizado pelo fusos de sono,
ou ainda, pelos complexos K detectados no EEG, costuma durar de 10 até 25 minutos. Como
progresso natural do estagio 2, em 20 minutos em média, atinge o estagio 3. O estagio 3, de
curta duragdo neste primeiro ciclo, serve de transi¢ao para o estadgio 4, que costuma durar de

20 a 40 minutos, ¢ em seguida, ocorre um retorno a estagios menos profundos.

5.3.3 O Estagiamento Automatico

O estagiamento automatico proposto por Tafner (1998) ¢ realizado por um sistema de
Inteligéncia Artificial, especificamente, redes neurais artificias. Essa tarefa ¢ realizada
partindo de um sinal digital pré-processado através de diversas técnicas de processamento de

sinal digital combinadas.

O sinal biologico utilizado para a realizagdo do estagiamento automatico € proveniente
do eletroencefalograma, especificamente o canal C3, recomendado inclusive por Carskadon e
Rechtschaffen (1994), onde ressaltam que todas as ondas usadas para distinguir os estagios

sdo bem visualizadas utilizando os canais C3 e C4.

Para a aquisicdo do sinal eletroencefalografico, utilizou-se o sistema de poligrafia
digital POLIWIN da empresa EMSA (1998), que funciona através de um microcomputador
ligado a um equipamento de amplificacdo analdgica. O sinal de sono adquirido ¢é realizado a
uma taxa de amostragem que pode variar de 150 a 300 Hz. O valor default para tomada do

sinal ¢ de 200 Hz. A taxa de quantizag¢do do sinal ¢ fixa em 12 bits de precisdo.

5.3.3.1 Pré-processamento dos Dados

Os dados adquiridos pelo sistema POLIWIN sdo submetidos a uma série de processos
com o objetivo de aumentar a representatividade deles em relacdo ao sistema. Esse aumento

da representatividade é necessario pois pode separar o ruido da informacao propriamente dita.

O pré-processamento dos dados consiste, entdo, em 3 fases diferentes, cada uma das
fases d4 a informagdo biologica adquirida uma nova interpretacdo. A atuacdo de uma fase

sobre os resultados obtidos na fase anterior constitui o processamento para este trabalho. As
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fases s3o assim denominadas : Ajuste do Sinal Digital, Geragdo dos Indices Recursivos e

Extragdo das Caracteristicas.
5.3.3.1.1 Ajuste do Sinal Digital

O sinal capturado pelo equipamento de polissonografia contém ruidos que podem
confundir as fases seguintes no pré-processamento. Assim, ¢ necessario que um
processamento anterior procure amenizar a presenca de ruidos (sinais de altissima amplitude
em modulo) e ajustar o sinal para as fases que se seguem. A amenizac¢do de ruidos ¢ realizada
através de um corte sobre os sinais que extrapolam os limites definidos (limite superior e
inferior). Apds os sinais ajustados aos novos limites, converte-se todos os sinais negativos no

seu simétrico.

—

Limite Superior

C3-Rf

' Limite Inferior

Figura 17 - Trecho do sinal bioldgico original com os limites superior e inferior

5.3.3.1.2 Geracdo dos Indices Recursivos

Nesta fase, mostra-se uma utilizagdo concreta do modelo proposto para a reducao da

dimensdo dos dados de um canal do EEG.

A Indexagdo Recursiva (INREC) ¢ utilizada para reduzir o espago de caracteristicas
para um espaco de dimensao menor, com o objetivo de reduzir ruidos, aumentar a velocidade

de processamento e aumentar a representatividade da informacao.

Isso foi realizado aplicando-se a INREC sobre segmentos dos sinais digitais originais
para todo o sinal, apos a primeira fase. Cada segmento foi substituido pelo seu respectivo
indice, construindo assim um novo vetor representando o sinal original, chamado de Vetor de
fndices, ou Vingice. Para a construgao desse vetor de indices utilizou-se também a funcao

tangente hiperbdlica.
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Figura 18 - Vetor de indices

5.3.3.1.3 Extra¢do das Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas (técnica desenvolvida especificamente para o problema
em questdo) ¢ determinada pela contagem da presenca de sinais do vetor de indices em
determinadas faixas de amplitudes. As faixas de amplitudes sdo definidas tomando-se a
imagem de uma parti¢do do vetor de indices. Esta particao P ¢ tomada em relagdo ao tamanho

do Vindice (dominio) como intervalos de igual tamanho, ou seja, P = {[ti,tm]/ i=1L AN, p},

p
onde Y[¢,,1,, 1=V,

indice
i=1

e P ¢ a quantidade desejada de elementos da parti¢do.
Uma vez particionado, obtém-se as posi¢des de cada corte (¢;). Em seguida, ordena-se

0 Vindices € gera-se as faixas de amplitudes tomando-se a imagem de cada corte.

. A
Amplitude
Vetor de indices

Faixa de

Amplitude L// :
: —

:EI to d
emento da
Particdo Tempo

Figura 19 - Faixa de amplitudes e elemento de parti¢do para o vetor de indices

Tendo as faixas de amplitudes delimitadas, a extracdo de caracteristicas ¢ realizada

tomando-se um determinado tempo do Vingice Original (época). As caracteristicas sdo geradas
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entdo através da contagem da presenca dos sinais nas faixas de amplitudes respectivas. O

numero de elementos da particdo define a quantidade de caracteristicas.

As faixas de amplitudes operam como segmentadores da informag¢do contida no vetor
de indices. Esse processo ¢ realizado devido a uma mudanga de contexto da informagao
presente no vetor. A mudanga ¢, basicamente, a transformac¢do do vetor de indices em
segmentos de informagdo. Assim, o pré-processamento deixa de operar diretamente sobre os

valores, para operar sobre as informagdes extraidas do vetor de indices.

5.3.4 Analise dos Resultados

5.3.4.1 Consideragoes Iniciais

Para os testes devidos, foi utilizado o canal C3 do EEG dos exames de 4 pacientes

adultos do sexo masculino. Os exames fornecidos foram assim denominados :

Tabela 3 - Pacientes usados para o trabalho

Paciente Idade Tempo de Registro (horas)
6501 48 03:53:05
7706 25 05:47:58
6740 25 07:35:43
9300 31 07:36:40

Para a realizacdo dos mesmos, modificou-se a quantidade de classes (estagios, rem e
acordado) do estagiamento automatico. A modificacdo abrange, basicamente, os estagios 3, 4
e 1. Os estagios 3 ¢ 4 foram agrupados em um unico estagio, chamado de estagio 3/4, e o

estagio 1 foi somado junto ao estagio 2, denominado de estagio 1/2.

Para a construcdo dos vetores de treinamento e de testes, na primeira fase do pré-
processamento, utilizou-se os limites inferiores e superiores em —1000 e +1000. Para gerar o
vetor de indices, utilizou-se a recursdo a cada 10 pontos em todo o sinal original e,
finalmente, o vetor de caracteristicas (treinamento ou teste) foi gerado em intervalos regulares
de 30 segundos, ou 600 pontos do vetor de indices. A quantidade de caracteristicas extraidas

(faixas de amplitudes) para cada época utilizadas por Tafner (1998) foi de 20 faixas.
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5.3.4.2 Resultados

O exame do paciente 7706, submetido a andlise da rede neural ARC (Tafner, 1998)
treinada com o exame do paciente 6501, obteve uma taxa de acerto de 76,54 % confrontado
com o resultado do estagiamento realizado de forma manual. A simulag¢ao realizada por

Tafner segue a seguinte distribui¢ao:

Tabela 4 - Distribui¢do do Acerto para o Paciente 7706

Classe Automatico Manual Acerto (%)
Acordado 0 13 0

REM 71 146 48,63
Estagio 2 290 355 81,69
Estagio % 171 181 94,48

Total 532 695 76,54

Uma representagao grafica, que pode vir a ser bastante util, ¢ o histograma por classe,

que apresenta a quantidade de tempo de cada classe por método (automatico e manual).

Grafico 01 - Distribuicao de Ocorréncias das Classes
%
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Acordado E 3/4

Para os outros dois exames, 6740 e 9300, pode-se observar os seguintes resultados,

também obtidos usando as mesmas configuracdes aplicadas ao exame 7706 :

Tabela 5 - Distribui¢do do Acerto para os Pacientes 6740 e 9300

6740 9300
Classe Automatico | Manual | Acerto (%) | Automatico | Manual | Acerto (%)
Acordado 1 95 1,05 4 79 5,06
REM 32 66 48,48 122 232 52,59
Estagio 2 515 659 78,15 321 409 78,48
Estagio % 89 91 97,80 111 193 57,51
Total 637 911 69.92 558 913 61,11
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5.4 Analise dos Resultados das Aplicagcbes

O indice foi utilizado nas aplicacdes ja descritas ora como parte de um pré-
processamento, ora como o proprio reconhecedor de padrdes. Essas aplicagdes tém a

finalidade de comprovar, ndo somente a eficacia do método, mas também a sua versatilidade.
Através dessas aplicagdes, os resultados demonstraram que :
1) A INREC pode auxiliar o processo de indexacao e recuperacio de imagens;

2) A INREC apresenta resultados comparaveis a métodos tradicionais (como redes
neurais e estatisticos) quando utilizada para classificagdo de padroes (dados dos

cromossomos ¢ da iris);

3) O método proposto pode ser utilizado como parte de um processo de redugdo de
dimensionalidade, como foi o caso da sua participacao na formagao do conjunto de

treinamento e testes do reconhecedor automatico do sono;

4) O método ¢ matematicamente simples e computacionalmente muito rapido.

Para o caso do reconhecedor automatico do sono, pode-se falar da rapidez do
estagiamento automatico em relacdo ao manual. O estagiamento automatico consome até 3
minutos de tempo maquina, enquanto que o método manual pode consumir até¢ 3 horas. Essa

rapidez ¢ devida em parte a reducdo de dimensdo proporcionada pela INREC.

Tafner (1998), em seu trabalho sobre reconhecimento automatico das fases do sono,
onde utiliza a INREC como uma ferramenta de pré-processamento, aponta como ponto
positivo a combinagao dessa técnica antecedendo uma outra chamada de “Extracdo de
Caracteristicas”. Essa combinagdo, segundo o autor, apresentou uma eficacia satisfatoria para
o problema do estagiamento automatico comparado com a utiliza¢do da Transformada Rapida
de Fourier (TRF). O sistema utilizando a INREC obteve um desempenho em média 10%

superior ao sistema que utilizou a TRF.
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CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

6.1 Conclusoes

O modelo proposto de indexacgdo e recuperagdo de imagens trata-se de um prototipo

que busca contribuir para o desenvolvimento na pesquisa relativa a qualidade da informagao.

A INREC pode levar em considera¢do todas as caracteristicas disponiveis de cada
padrdo, sem a preocupagdo da presenca ou ndo de ruido, ou desconsideracdo de alguma das

caracteristicas, como faz, por exemplo, a técnica das componentes principais.

A natureza intrinseca dos nimeros e das fungdes matematicas pode ser utilizada em
algoritmos para prover sistemas de indexacdo e recuperacdo de imagens de recursos para a

associagdo de padrdes que sdo ainda pouco explorados.

Com apenas um numero real construido de forma iterativa, ou seja, com uma
formagdo composta (lapidado), pode-se realizar ndo s6 indexagao e recuperacao de imagens,
mas classificar padroes provindos de problemas com um nimero grande ou ndo de

caracteristicas.

A INREC apresentou, como performance, resultados compardveis a métodos
tradicionais quando utilizada para classificagdo de padrdes com poucas caracteristicas. Da
mesma forma, também se mostrou eficaz quando utilizada como parte de um processo mais
amplo de pré-processamento, como foi verificado no estagiamento automatico do sono
através do canal de EEG. Esse fato, por si so, revela também versatilidade de aplicacdo, pois

pode ser utilizada em diferentes problemas de RP.
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Os resultados obtidos em Tafner (1998) sdo animadores e indicam uma real
possibilidade desta técnica ser usada como parte de processos em processamento de sinais
digitais.

Finalmente, cabe ressaltar ndo somente a simplicidade matematica do método, mas

também a sua capacidade de redug¢do de dimensdo preservando o significado da informagao.

Essa reducao proporciona, consequentemente, maior rapidez no processo computacional.

6.2 Recomendacgées

A simplificagdo, através de indices unidimensionais, abre um leque de possibilidades
de pesquisas em trabalhos futuros, como a relagdo do esquema de indexagdo proposto com
técnicas de aprendizado em outras formas de reconhecimento de padrdes tais como as redes

neurais.

Testes mais elaborados com bases de imagens com aplicagdes em problemas praticos
também podem ser realizados para aumentar a consisténcia e promover o aperfeicoamento do

método.

Também recomendamos que sejam exploradas outras combinagdes envolvendo
técnicas de processamento de sinal digital e a indexagdo recursiva, uma vez que os resultados

obtidos tém sido animadores.

Para o caso especifico do estagiamento do sono, recomendamos a utilizacdo dessa
mesma técnica em outros canais, como o eletro-oculograma e o eletromiograma. Se for o
caso, a INREC também podera compor o pré-processamento desses canais junto com outras

técnicas como Fourier e Wavelets.

Recomendamos que a INREC seja explorada tanto na utilizagdo de outras fungdes para
geracdo de indices, como na andlise matematica das relagdes entre o indice gerado e as

propriedades das fungdes utilizadas.

A extracdo de caracteristicas, desenvolvida especificamente para o problema de
reconhecimento automatico do sono, merece maior atencdo, uma vez que sua aplicabilidade
pode ser estendida a outros problemas de RP como por exemplo, reconhecimento de fala e

reconhecimento de imagens.
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