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RESUMO

As técnicas de visdo computacional tém sido utilizadas cada vez mais pelas industrias
para o auxilio da automagao de seus processos, porém, a implementagédo das técnicas
de visdo computacional encontra diversas dificuldades de acordo com a aplicacdo. Tais
técnicas sao limitadas ao custo computacional de acordo com sua complexidade.
Problemas de identificacdo de elementos em cenarios industriais sdo exemplos de uma
aplicacdo que pode gerar uma maior complexidade na automacdo do processo.
Pesquisas sdo realizadas utilizando diversas técnicas para a solugdo dessas
dificuldades. Este trabalho aborda o campo de visao computacional através da utilizagao
de técnicas de inteligéncia artificial. Aqui sdo avaliados métodos para criagdo e
replicagdo de filtros de imagens binarias através da utilizagdo da programacgéo genética
com o objetivo de identificagdo de elementos em um cenario industrial. Sdo avaliados
dois métodos que possuem abordagens diferentes, um utiliza operagbes entre pixels e
outra morfologia matematica para a deteccdo de objetos. Os resultados sao
apresentados tanto qualitativamente quanto quantitativamente através de imagens
comparativas dos métodos avaliados e das medidas estatisticas, respectivamente.
Através da utilizagédo de toolbox GPLab em conjunto com o Matlab, foi possivel a criagao
de filtros de forma automatica para identificacdo de objetos, de forma que a deteccéo e
remogao de elementos em imagens possa ser utilizada por outros sistemas de apoio ao
funcionamento automatico em um ambiente industrial. Os resultados estabeleceram uma

forma de criagéo de filtros eficiente a partir da utilizagdo da programagéao genética.

PALAVRAS-CHAVE: VISAO COMPUTACIONAL, INTELIGENCIA ARTIFICIAL, PROGRAMAGAO GENETICA.



ABSTRACT

The techniques of computer vision have been used more and more by the industries in
order to aid the automation of their processes; however, the implementation of computer
vision techniques has several difficulties according with the application. Such techniques
are limited to the computational cost along with its complexity. Problems of elements
identification in industrial sceneries are examples of an application that can generate a
larger complexity in the process automation. Researches are accomplished using several
techniques for solving those difficulties. This work approaches the field of computer vision
through the use of artificial intelligence techniques. Here, methods are evaluated for
creation and replication of binary images filters through the use of the genetic
programming with the objective of elements identification in an industrial scenery. Two
methods that possess different approaches are evaluated; one uses operations between
pixels and other mathematical morphology for objects detection. The results are
presented qualitatively as well as quantitatively through comparative images of the
evaluated methods and statistical measures, respectively. Through the GPLab toolbox
together with Matlab, the automatic creation of filters for objects identification was
possible, so the detection and deletion of elements in images can be used by other
support systems to automatic operation in an industrial environment. The results

established a efficient way of filter creation with the use of the genetic programming.

KEYWORDS: COMPUTER VISION, ARTIFICIAL INTELLIGENCE, GENETIC PROGRAMMING.
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Capitulo 1

INTRODUGAO A VISAO
COMPUTACIONAL

De acordo com Ogata (1998), o primeiro trabalho significativo para o controle
automatico se passa no séc. XVIII, quando James Watt construiu um controlador de
velocidade de uma maquina a vapor. Outro fator importante ocorre a partir de 1960,
onde a disponibilidade dos computadores digitais passa a tornar possivel a analise
de sistemas de controle complexos, dando inicio a teoria de controle moderna.

As técnicas de visdo computacional tém sido utilizadas cada vez mais pelas
industrias para o auxilio da automacdo de seus processos, tais técnicas sao
necessarias devido ao nivel de complexidade dos problemas a tratar.

Ogata (1998) ilustra as necessidades de robds de alto nivel de complexidade
onde é necessaria a utilizagdo de um meio optico (como um sistema de televisao)
que é utilizado para realizar uma varredura do ambiente de fundo onde se encontra
0 objeto, com essa varredura ele reconhece padrbes e determina a presenga e
orientac&o do objeto.

De acordo com Chin e Harlow (1982), muitas das pesquisas industriais tinham
como foco a inspecao visual automatica de suas linhas de producido. Os maiores
pontos de argumentagdo eram que a inspec¢ao visual automatica livraria os humanos
de rotinas repetitivas, pouparia recursos humanos, possibilitaria a inspegcao em
ambientes desfavoraveis, proporcionaria a redugdo na demanda de inspetores
especialistas humanos, além de possibilitar uma melhor analise estatistica assim
como uma maior rapidez de inspegdo capaz de acompanhar a velocidade da

producao.
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Para executar tal tarefa, nas pesquisas iniciais, foram utilizadas diversas
técnicas de abordagem sendo as de maior destaque: operadores logicos, morfologia
matematica e gabaritos ou mascaras de comparagao (CHIN; HARLOW, 1982).

Os processos, de forma geral, encontram diversas dificuldades quando séo
feitas suas automacdes, uma delas é a validagcao constante dos resultados obtidos
em uma pequena parte do processo. No trabalho de Besari et al. (2010) é tratado o
problema de polimento de superficies, e a principal dificuldade encontrada nesse
processo € que a superficie deve ser analisada diversas vezes durante o processo
de polimento para se atingir um resultado satisfatério.

Isso se da ao fato de que conforme a peca é polida as imperfeicdes sao
corrigidas, porém € necessario que o processo seja feito em pequenas etapas para
que nao ocorra um desgaste excessivo no ponto da pega que esta sendo polido.
Para tratar tal problema, Besari et al. (2010) propdéem a utilizagdo de redes neurais
que possam analisar a superficie através da visdo computacional, e assim orientar
0s proximos passos do processo como, por exemplo, aumentar a pressao e diminuir
o tempo de polimento naquele local.

Em outra aplicagéo, como para a automagédo de maquinas na agricultura, um
dos desafios encontra-se na locomogéao, onde a distingdo entre o caminho a seguir e
a area de plantio é crucial para possibilitar esse tipo de automacéao. Tal problema é
tratado por Lulio et al. (2009), através da utilizagdo da técnica de segmentacdo de
imagens JSEG' em conjunto com redes neurais para reconhecimento de padrdes.

Na area de visdao computacional, muitas questdes podem ser discutidas, além
das dificuldades que envolvem percepc¢édo do ambiente e avaliagdo dos resultados, €
necessario também levar em consideragdo o ambiente onde sera operado o sistema.

Duas dificuldades em relagdo ao ambiente sdo levantadas por Killing,
Surgenor e Mechefske (2009), que apresentam uma proposta para a inspecao de
pecas, onde a qualidade do resultado de sua proposta esta diretamente relacionada
ao posicionamento correto da camera responsavel pela alimentacdo do sistema,
como também pela iluminacdo do ambiente no momento da inspecao.

Além destas dificuldades muitas outras podem ser analisadas, e como a area
de visdo computacional ainda se encontra em uma fase inicial € possivel identificar

muitas abordagens ja avaliadas, como também outras ainda a serem testadas.

' Método de segmentagdo de imagens coloridas proposto por Deng, Manjunath e Shin (1999).
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A este projeto de mestrado aborda o estado da arte do campo da visédo
computacional, focando principalmente na criacdo de filtros de imagens. A
abordagem utiliza técnicas de programacgéo evolutiva para gerar filtros de imagens,
que quando aplicados, resultem no destaque ou remogéao de objetos.

Neste projeto serdo comparadas duas técnicas e para realizar a comparagao,
também é feita uma analise de ferramentas disponiveis para a utilizacdo com
programagao genética. Por fim, também é feita uma analise que visa identificar a
qualidade dos resultados obtidos com uma analise secundaria dos dados obtidos
durante o processo de comparagdo das técnicas quando aplicadas a geracao de

filtros de imagens.

1.1 Motivacgao

A aplicagdo da visdo computacional esta cada vez mais presente nas
industrias. Ambientes industriais estdo fortemente ligados a necessidade de
solugdes que exigem respostas em um curto espago de tempo, para que assim seja
possivel manter um ritmo proximo ou igual ao ja existente no processo em que sera
empregada a visdo computacional.

Para que isso seja possivel, ou a solugédo proposta deve ser simples de ser
executada, ou sera necessario um grande poder computacional para executa-la.
Como o poder computacional mais elevado tras custos, isso gera uma busca por um
equilibrio entre simplicidade de execucao e poder computacional.

Ao longo do levantamento bibliografico sobre o estado da arte das areas de
pesquisa, foi identificada uma grande variedade de técnicas que podem ser
aplicadas a visdo computacional, sendo que cada técnica apresenta pontos fortes e
fracos, cabendo ao pesquisador decidir qual delas melhor se enquadra ao seu
problema. Isso implica em analisar técnicas de pré-processamento, processamento
morfologico e detecgdo/segmentacdo dependendo do que se deseja obter.

Tal analise pode apresentar um nivel de complexidade elevado, uma vez que
o processamento morfolégico gera impacto na detecgdo/segmentagcdo e o pré-

processamento gera impacto no processamento morfolégico. Ou seja, se uma
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técnica de deteccao/segmentacdo nao apresenta bons resultados, o baixo
desempenho pode ser consequéncia de falhas em etapas anteriores.

Outro ponto importante a ser considerado € que cada etapa também pode
possuir mais de um elemento. O processamento morfolégico pode ser composto, por
exemplo, por uma série de operagdes morfoldégicas para atingir um determinado
resultado, e uma leve variagdo nessa série de operagdes pode levar a um resultado
melhor que o ja obtido.

O mesmo principio pode ser aplicado a cada etapa de processamento
individualmente, como citado no exemplo do processamento morfologico. E se caso
cada etapa for analisada individualmente esse espago de busca cresce ainda mais.
Ou seja, mesmo que o estudo tenha foco em apenas uma etapa do processamento
de imagens, o espacgo de busca pode apresentar-se extenso.

Devido a essa caracteristica, a programagdo genética apresenta
caracteristicas que indicam ser adequadas ao problema. Dado que a programagao
genética é capaz de explorar e avaliar um grande espag¢o de busca, em um tempo
inferior ao que seria utilizado para uma varredura de todo espaco de busca através

de uma busca exaustiva.

1.2 Objetivo

O objetivo desse trabalho € o comparar duas técnicas de visdo computacional
que apresentam abordagens distintas a uma mesma classe de problema. Esses
métodos podem realizar de forma automatica a criagdo de filtros de imagens
binarias, para deteccdo ou remogédo de elementos em imagens, para que outros
sistemas que utilizem a visdo computacional possam apoiar o funcionamento
automatico da producao.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho esta em criar filtros de imagens a partir
de resultados pré-determinados (exemplos de treinamento) com auxilio da
programagao genética. Sendo necessario para a execugdo do processo, O
estabelecimento de um conjunto de operagdes que teoricamente podem ser

utilizados na imagem original para conseguir atingir o resultado esperado (fornecido
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pelos exemplos de treinamento), assim como indicar como esse conjunto de
operagoes deve ser aplicado.

O conjunto de operagdes estabelecido possui operadores logicos e
morfoldgicos, tais como and, or, eroséo, etc. A maneira de como esses operadores
serdo sequenciados em uma imagem sera estabelecida utilizando técnicas
evolucionarias de inteligéncia artificial, mais especificamente a programacéao
genética. Tais técnicas sao aplicadas de acordo com as propostas que s&o o foco da
comparagao.

Com o conjunto de operagbes que podem ser utilizadas e sua forma de
aplicacao definidos, a programacado genética deve ser capaz de encontrar uma
combinagdo de operagbes dentro desses conjuntos, que quando aplicadas a
qualquer imagem pertencente a mesma classe da qual o filtro foi gerado, o resultado
seja proximo ou igual ao esperado.

Os testes sdo embasados em métodos encontrados na literatura, com o
propdsito de identificar um que seja capaz de produzir resultados que possam
atender, com boa qualidade, a demanda desse tipo de problema. A qualidade deve
ser mensuravel através de métricas quantitativas, fornecendo assim uma forma

confiavel de avaliacdo e comparacgao.

1.3 Organizacao do Trabalho

A estrutura deste trabalho esta dividida em cinco capitulos, no Capitulo 2 esta
a visao geral do contexto no qual este trabalho esta inserido. Nele sdo discutidas
questdes sobre sistemas automaticos que utilizam visdo computacional, trabalhos
envolvendo processamento de imagens, nogdes tedricas dos algoritmos evolutivos,
aplicagées envolvendo inteligéncia artificial no contexto de processamento de
imagens e por fim é feito um levantamento das ferramentas mais utilizadas neste
contexto.

O Capitulo 3 aborda a proposta e os objetivos deste trabalho, assim como
explica qual metodologia foi aplicada para alcancar e avaliar o que foi proposto para

0 projeto e como isso auxiliou a atingir o objetivo.
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A implementagao e os resultados estao dispostos no Capitulo 4, onde esta
descrita de forma detalhada a maneira que os resultados sao apresentados, como
também a forma de analisa-los. Ainda nesse capitulo, € apresentada uma segunda
forma de avaliagéo dos resultados utilizando métricas estatisticas.

Por fim, no capitulo 5 é feita a comparagado dos resultados e dos objetivos,
analisando o que foi obtido, assim como se os resultados foram bem sucedidos.
Também sdo feitas observacdes sobre o que pode ser explorado em trabalhos

futuros.



Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo s&o introduzidos os sistemas automaticos utilizando visao
computacional como também sao apresentadas pesquisas recentes da area.

Em seguida sdo apresentados alguns conceitos de processamento de
imagens, assim como aplicagdes que utilizam o processamento de imagens para
tratar de determinados problemas.

Apés a parte de processamento de imagens é introduzida a teoria dos
algoritmos evolutivos, para que entdo sejam apresentadas aplicagbes que utilizem
inteligéncia artificial (IA) em problemas da area de processamento de Imagens.

Por fim, € apresentado um levantamento bibliografico de aplicagbes que
utilizam algoritmos evolutivos focados mais especificamente na utilizacdo de
programagao genética, para assim avaliar quais sdo as ferramentas voltadas para

programagcao genética que sao mais utilizadas nessa area de pesquisa.

2.1 Sistemas Automaticos utilizando Visao Computacional

No inicio dos anos 90 novas pesquisas relacionadas ao processamento de
imagens comegam a surgir com o auxilio da inteligéncia artificial, como a de Terano
et al. (1988), que utiliza um método de decisdo ndo-Bayesiano para monitoramento
preventivo de portdes de represas hidroelétricas visando prever sua vida util. Neste
mesmo periodo surgem pesquisas que unem inteligéncia artificial e visado

computacional como, por exemplo, a pesquisa de Roth (1990), que utiliza redes
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neurais para analise de imagens visando aplicacdao militar na identificacdo de alvos
de cagas aéreos.

As industrias tem se envolvido com os mais diversos segmentos, tratando
problemas antes intrataveis sem a utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial.
Suas abordagens variam desde a utilizagdo dos métodos classicos como algoritmos
genéticos, logica proposicional e légica fuzzy, assim como métodos mistos ou
variagdes como neuro-fuzzy. Além da utilizacdo de tais técnicas, sdo encontradas
abordagens com utilizacdo de FPGAs (Field-programmable gate array) para tratar
problemas simples e complexos diretamente em nivel de hardware.

Gordan et al. (2008), apresenta um sistema que auxilia no diagnéstico da
deterioragdo de barragens hidraulicas, com uma abordagem diferente da aplicada
por Terano et al. (1988), sua proposta se da por meio da aplicagao de técnicas fuzzy
que classificam o nivel de deterioragao dos setores da barragem. Também com foco
na inspec¢ao, Jayakumar e Kanna (2010) sugerem a utilizacdo de redes neurais para
auxiliar inspegdo de transistores visando detecgdo de defeitos possibilitando
descarte ou correcoes.

El-Medany e Hussain (2007) sugerem que o controle de semaforos de transito
pode ser controlado através da utilizacdo de um FPGA sendo que o método
proposto foi capaz de atuar em quatro ruas com um total de seis semaforos, o que
indica que FPGAs podem ser utilizados em problemas complexos.

Quanto ao tempo de resposta, que € um ponto bastante analisado na
utiizacado de FPGAs, outro exemplo € o apresentado por Birla (2006), onde é
utilizado um FPGA para analise sequencial de imagens, onde sdo obtidas taxas de
50 quadros por segundo sendo que pesquisas anteriores citadas por Birla (2006)
alcancavam taxas de apenas 3 quadros por segundo, o que demonstra que
dependendo da aplicagdo FPGAs podem ser bem eficazes, sendo que por terem
sua implementagdo em hardware sua performance tende a ser proxima ao tempo

real.
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2.2 Processamento de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2002), o interesse nos métodos de
processamento de imagens provém de duas principais areas de aplicagdo: melhoria
de informagdo visual para interpretagdo humana; e processamento de dados de
imagens para armazenamento, transmissdo, e representagcdo para percepg¢ao de
maquinas autbnomas.

Gonzalez e Woods (2002), afirmam que os métodos de processamento de
imagens podem ser divididos em duas classes: os métodos que tém imagens como
entrada e como saida; e os métodos que podem ter como entrada imagens, mas
terdo como saida atributos das imagens de entrada.

Para Gonzalez e Woods (2002), o processamento de imagens pode ser
subdividido em 10 processos que podem ser combinados entre si, ou aplicado
individualmente, sendo eles: aquisicdo de imagem; destaque de imagem;
restauracdo de imagem; processamento de cor; transformada wavelet e
processamento  multiresolugdo; compressao; processamento  morfoldgico;
segmentacao; representacao/descricao e reconhecimento.

Entre os métodos classicos de destaque e restauragcao temos como exemplos
os filtros espaciais de suavizagdo, que sao comumente utilizados para borrar
imagens e remover ruidos; filtros espaciais de realce para realcar detalhes da
imagem ou detalhes que tenham sido borrados; media de imagem usada para
reducdo de ruidos. Para ilustrar algumas dessas técnicas, foram aplicadas suas
formas classicas em um trecho de uma foto resultando na imagem da Figura 1.

Representados nessa figura temos: (a) Imagem Original; (b) Suavizagéo de
(a); (c) Realce de (a); (d) Redugao de ruido em (a); (e) Transformagao de Cores em

(a); (f) (@) em escala cinza.
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Figura 1 — llustragao de métodos de processamento de imagens. Elaborada pelo autor.

Outra técnica utilizada no processamento de imagens é a morfologia
matematica ou processamento morfolégico. Com o processamento morfologico,
algumas simplificagbes ou realces podem ser feitos na imagem assim como efetuar
deteccgao de caracteristicas.

Para atingir tais objetivos, € necessario aplicar as operagdes morfologicas,
que sao baseadas na teoria dos conjuntos, onde cada operagdo pode ser
combinada a outra ou ser utilizada isoladamente para gerar um resultado.

Na Figura 2 estdo ilustradas algumas operag¢des morfologicas aplicadas
individualmente em uma mesma imagem convertida para formato binario, devido ao
fato de que a morfologia matematica foi inicialmente criada para tratar problemas
gue envolviam apenas imagens binarias, a utilizagdo desse tipo de imagens é mais
adequada para ilustrar o conceito.

Nessa figura foi obtido como resultado: (a) a conversdo da imagem original
para o formato binario, (b) a operagao de abertura, (c) fechamento, (d) dilatagdo, (e)

erosao e (f) dilatagdo seguida de eroséao (Hit and Miss).
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Figura 2 — llustracao de operagdes morfolégicas. Elaborada pelo autor.

Na segmentacao/detecgcdo de imagens, a multiplicagcdo por matrizes é o
método mais comum, onde dependendo da matriz aplicada se obtém uma
determinada caracteristica realgcada e essa técnica € muito utilizada para detecgao
de pontos, linhas, arestas e vértices.

Ao aplicar tais técnicas isoladamente ou em conjunto o resultado esperado é
uma imagem onde as caracteristicas de maior importancia, de acordo com o que
estd sendo almejado, estejam destacadas quando comparadas ao restante da

imagem.

2.3 Aplicagoes de processamento de imagens

Bhattacharya, Majumder e Sanyal (2010) propéem um método cujo foco &
auxiliar na suavizagdo de imagens com o intuito de facilitar a detecgdo de
caracteristicas. Seu método, batizado Filtro da Maxima Gaussiana, foi comparado
com os filtros bilateral e de deslocamento de meédia apresentando imagens
resultantes com deformacdes mais sutis do que as dos outros dois métodos, como

pode ser observado na Figura 3.
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Figura 3 — Exemplo de suavizagao através dos resultados obtidos por Bhattacharya,
Majumder e Sanyal, adaptada de (BHATTACHARYA; MAJUMDER; SANYAL, 2010).

Nessa estdo representadas: (a) a imagem original; (b) a imagem original
fitrada com o filtro da maxima gaussiana; (c) e (d) a imagem original filtrada
respectivamente com o filtro bilateral e deslocamento de média. (BHATTACHARYA,;
MAJUMDER; SANYAL, 2010).

Como a suavizacao deste método € mais sutil, dependendo da aplicagao, isso
pode ser um fator interessante no caso de ruidos pouco expressivos ou imagens de
baixa qualidade. Entretanto, nos dois casos € interessante que a suavizagao nao
leve a muita perda de informag¢des na imagem alvo, o que poderia comprometer um
tratamento ou analise porterior.

Ao trabalhar com imagens coloridas, o espaco de cores’® deve ser
considerado. Wirth e Nikitenko (2010) analisam quais os efeitos desses espacos de
cores na aplicagdo de métodos de realce visando identificar qual o comportamento

de cada espaco e para qual aplicagao ele seria mais bem empregado.

% Indica qual a composicao de cores deve ser utilizada como: RGB, YIQ, CIELab entre outros.
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Os métodos utilizados por Wirth e Nikitenko (2010) para validagao foram a
mascara de remocao de realce e realce morfologico fuzzy, e ambos os métodos
foram aplicados nos espacos de cores: RGB, YIQ e CIELab. Nos resultados, ao
analisar as variagbes dos métodos aplicados a cada espaco de cores, o método da
mascara de remoc¢ao de realce apresentou o mesmo resultado indiferente do espaco
de cor, ja o método de realce morfolégico fuzzy apresentou resultados diferentes
dependendo do espacgo de cores no qual foi aplicado.

Neste trabalho serdo tratadas apenas imagens binarias porém, dependendo
do método aplicado, podem ocorrer variagdes de acordo com o espaco de cores.
Com essa informacéao, conclui-se que o espaco de cor deve ser considerado ao
longo da aplicagéo e validagao de métodos que utilizem imagens coloridas.

Abordando outro aspecto do pré-processamento, Pompapathi, Krishna e Babu
(2010) propuseram um método de remogao de ruidos com preservagao de bordas,
constituido de duas etapas. A primeira etapa deste método consiste em detectar
ruidos gerados durante o processo de aquisicdo de imagens, para servir de
parametro para o filtro com preservagdo de bordas da segunda etapa. Resultados

apresentados na Figura 4.
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15.6632 15.7402

Figura 4 — Exemplo de remogao de ruido através dos resultados obtidos por
Pompapathi, Krishna e Babu, adaptada de (POMPAPATHI; KRISHNA; BABU, 2010).

A Figura 4 é composta por: (a) Imagem original; (b) imagem com ruido
adicionado artificialmente; imagens tratadas com (c) filtro SMF, (d) filtro DBA, (e)
filtro de preservagao de bordas e (f) filtro proposto.

Quando comparado com outras técnicas de redugcéo de ruido como SMF
(Simple and efficient soft Morphological Filter), DBA (Decision-Based Algorithm) e
preservacido de bordas, os autores indicam que o método proposto apresentou um
melhor desempenho que os demais métodos. Porém, as imagens apresentadas na
Figura 4 para comparagao, quando tratadas com os métodos de controle e 0 método
proposto, apresentavam algumas variagbes, mas apenas o método SMF apresentou
um resultado discrepante em relagdo aos demais, o que dificulta a inspecao visual
de resultados.

Apesar de a inspegéao visual nao ser possivel de quantificar, na Figura 4 séo
apresentados valores referentes ao PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) das imagens
resultantes, e mesmo com uma variagéo pequena nesses valores, seu impacto nas
etapas posteriores de processamento de imagens pode causar uma grande

influéncia, logo tais técnicas devem ser observadas e consideradas.
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Durante a comparagdo dos métodos neste trabalho as imagens utilizadas
para os testes foram geradas artificialmente, entretanto caso fossem utilizadas
imagens de uma linha de produgcdo ou de outro ambiente, provavelmente a
aplicagao de técnicas de remocao de ruidos se fariam necessarias.

Ja as técnicas de pré-processamento sdo comumente empregadas para
auxiliar a deteccao de objetos em imagens como proposto por Ott e Everingham
(2009). Eles propéem um método baseado em histogramas gradientes para
deteccdo de pedestres, que faz uma leve segmentacédo da imagem em plano de
fundo e objetos. Porém durante os experimentos, foi identificado que o
comportamento do método era mais satisfatério em imagens que eram tratadas com
normalizacdo de cores, sendo possivel perceber mais nitidamente o contorno do
pedestre na Figura 5d do que na Figura 5b.

A figura tem disposto da esquerda para direita: (a) imagem original; (b)
magnitude gradiente da imagem original; (c) imagem com normalizagcéo de cores; (d)
magnitude gradiente da imagem normalizada. Adaptada de (OTT; EVERINGHAM,
2009)

() (d)

Figura 5 — Exemplo de segmentacdo através dos resultados obtidos por Ott e
Everingham, adaptada de (OTT; EVERINGHAM, 2009).

A segmentagdo ocorre em imagens coloridas com uma busca por
segmentagdes suaves implicitas na imagem. Depois de encontradas elas sé&o
inseridas em um classificador SVM (Support Vector Machine) que por fim identifica

os pedestres na imagem.
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Os resultados apresentados por Ott e Everingham (2009) reforcam a
discusséao levantada sobre a influéncia das etapas anteriores nas etapas posteriores,
que no caso deles, o pré-processamento com normalizacdo de cores, trouxe um
ganho significativo ao resultado final do método.

Outro exemplo da influéncia do pré-processamento onde é abordada a
conversao de cores para escala cinza € o de Lu e Plataniotis (2009), onde a
conversdo é feita de modo a gerar uma saida que auxilie na deteccdo facial.
Afirmando que a conversdo NTSC nao ¢ ideal para reconhecimento de faces, apés
pesquisarem padrboes de cores de pixels da pele humana identificaram uma
tendéncia ao tom vermelho. Sendo assim é proposta uma variacédo da conversao
RGB que considere este fator dos tons de vermelho, auxiliando assim na tarefa
futura.

Portanto, antes de decidir quais s&o as técnicas que devem ser empregadas,
as pesquisas indicam que uma pré-analise do problema se faz necessaria para que
os métodos sejam direcionados a resolugao do problema, exceto quando o problema
ndo é conhecido ou & muito abrangente.

Essa argumentacao € interessante, pois como neste trabalho a programacéao
genética sera a responsavel pela busca das melhores combinagdes, os principais
fatores para que a técnica seja bem sucedida sdo que as fungdes pertinentes ao
espaco de busca sejam suficientes e adequadas; e que o fitness também esteja de
acordo com o problema abordado.

Entretanto, vale ressaltar que € necessario cuidar para nao sobrecarregar o
algoritmo com todas as técnicas possiveis, 0 que faria com que o espago de busca
crescesse demasiadamente dificultando o sucesso da programagédo genética em

encontrar uma boa combinacao.

2.4 Teoria dos Algoritmos Evolutivos

A Computagao Evolutiva (CE) é uma area de pesquisa que tem se expandido
rapidamente. De acordo com Gabriel e Delbem (2008), os motivos para isso sao:
possuir algoritmos capazes de encontrar solugbes validas para problemas

complexos através da utilizagdo de meétodos simples, chamados de algoritmos
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evolutivos (AEs), que utilizam principios basicos da Teoria da evolugédo e da
Genética que podem ser modelados por poucas linhas de codigo e serem
relativamente faceis de adaptar para problemas das mais diversas areas.

Segundo Gabriel e Delbem (2008), a interacdo de varias frentes de estudo
produziu os AEs atuais, e dentre esses, os algoritmos genéticos (AGs) sao 0os mais
conhecidos devido a sua utilizagdo em Inteligéncia Atrtificial (IA). Gabriel e Delbem
(2008), afirmam que na década de 1930, os sistemas evolutivos naturais passaram a
ser investigados como algoritmos de exploragdo de multiplos picos de uma fungéo
objetivo, e nesse contexto, trés abordagens de AEs foram desenvolvidas de forma
independente: a programacéao evolutiva (PE), as estratégias evolutivas (EEs) e os
algoritmos genéticos (AGs) que deram origem a novas variagbes como a
programacao geneética (PG) e os Micro-AGs.

De acordo com Russell e Norvig (2010), os algoritmos genéticos sdo uma
analogia a sele¢ao natural. Ao analisar o espago de busca de um determinado
problema, cada solugédo para este é representada por um individuo e um grupo de
individuos (solugdes) define uma populagcdo. Cada individuo é definido por uma
cadeia de caracteres definida com base em um alfabeto finito, sendo mais
comumente constituida por Os e 1s.

As geragdes seguintes sdo criadas a partir de uma primeira gerada
aleatoriamente. Os individuos da geragdo anterior sdo elencados utilizando uma
funcdo objetivo, ou fungcdo de fitness, para entdo dar inicio ao processo de
reprodugao genética a cada par de individuos (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Segundo Russell e Norvig (2010), com os individuos elencados s&o atribuidas
porcentagens a cada individuo de acordo com seu fitness, sendo que os individuos
com maior fitness (mais aptos) tém uma porcentagem maior que os demais, fazendo
assim com que eles sejam selecionados para reprodugdo com maior frequéncia.

Com os individuos selecionados, € escolhida uma posicao aleatéria na cadeia
de caracteres para efetuar o processo de cruzamento. Tal processo é feito copiando
a primeira parte da cadeia dividida de um dos “pais” do individuo para o primeiro
filho, e a outra parte restante da cadeia do outro “pai” completando assim o primeiro
filho. Esse processo é repetido para um segundo filho, porém trocando os trechos
genéticos de cada pai. Tal processo esta exemplificado na Figura 6, junto ao

processo de criagao de populagao, selegdo e mutacdo (RUSSELL; NORVIG, 2010).
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Russell e Norvig (2010) descrevem por fim o processo de mutagcédo, onde uma
pequena fragdo da carga genética, mediante a uma porcentagem pequena, tem
essa fracdo alterada aleatoriamente. O processo com suas principais etapas sao

ilustrados na Figura 6.

24748552 | 24 31%
32752411 [ 23 29%

132748552 || 32748[I52 |
| 24752411 || 24752411 |
20 26% 32752124 |—= 32[b2124 |
1 14% [ 24415411 =] 2441541[7]|

(a) (b) (<) (d) (&)
Populagéo Inicial Fun¢éo de Fitness Selecdo Crossover Mutagao

32752411
24748552

Figura 6 — Processo de mutagao, adaptada de (RUSSELL. NORVIG, 2010).
Nesse processo tem-se a populagdo inicial (a) ordenada pela fungao de

fitness (b), resultando em pares para reproducéo (c), produzindo “filhos” (d) que s&o
submetidos a mutagao (e). Apos a sequéncia de acgdes descrita, a populagéo é re-
ordenada e o processo € repetido. Os critérios de parada deste algoritmo séo
geralmente: quando um numero definido de geragbdes é atingido; ou quando um
fitness minimo é alcangado.

Uma variagao do algoritmo genético é a programagao genética. Esta variagao,
de acordo com Russell e Norvig (2010), difere do algoritmo genético apenas no que
sofre mutacao e € combinado, sendo que ao invés de ser uma cadeia de caracteres,

sdo cadeias de fungdes ou de programas.

2.5 Programacgao Genética

A programacao genética foi introduzida em 1988 por John Koza sob a forma
de patente, nela é definido um algoritmo genético ndo linear para solugdo de
problemas. (KOZA, 1990)

Segundo Koza (1990), sua invengéo executa o processo de iteracdo em uma
populacdo de entidades que sao solugcbes de um determinado problema.
Primeiramente, as entidades ativas s&o acionadas produzindo resultados. Os
resultados produzem valores que sdo associados a entidade geradora. Em seguida,

as entidades com os valores associados mais altos sdo selecionadas. As entidades
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selecionadas passam por uma operacao (cruzamento, reproducdo, mutagao, etc.)
produzindo novos individuos. Por fim os novos individuos sao inseridos na

populagao. Tal execugao é ilustrada no fluxograma apresentado na Figura 7.

Crie a Populagio Inicial

Confinuar ou
> Terminar? Fim
Execute Cada Programa
e
Adribua e Assacie os Valores a Cada Programa
e
Remaova um Programa com Fitness Relativamenie Baixo
N3
Selecione Programals} com Fifness Relativamenie Alto
e
Escolha uma Operagéio para Executar
|
i |
¥ ¥ A v
Crossover: ' S0 .
Crle um Grupo Reproducio: Permutacaa; Futagio:
N2 2 ¥
Selecione os Selecione o Selecione o
Pomos de Pomo de Ponto de
Crossover Permutagde iMuiagdo
e e ¥
Execute o Execute a Executs a
Crossover Permutacao utagao
1 | |
L

Insira ofg} Novofs} Programa(s) Criado(s)

Figura 7 — Diagrama de Fluxo da Programac¢ao Genética. Adaptada de (KOZA, 1990)
De acordo com Koza (1992), este processo € equivalente a uma busca no

espaco de possiveis programas, pelo programa mais apto a solugdo do problema
proposto. Mais precisamente, o espago de busca contém todos os programas
compostos por fungdes e terminais pertinentes ao dominio do problema.

Seguindo um exemplo apresentado por Koza (1992), o processo de criagao
de individuos ocorre da seguinte forma. Supondo um conjunto de fungbes F =
{+,—,+,%x} e um conjunto de terminais T = {4,B,C, D, E}, a criagdao tem como ponto

inicial a selegcdo de um elemento do conjunto F de forma aleatéria. Apos a selegao



Capitulo 2 - Revis&o Bibliografica 34

deste elemento, dependendo da aridade® da fungdo, sdo selecionados agora
elementos de quaisquer conjuntos até que todas as fungdes estejam completamente
preenchidas. Por exemplo, a criagdo do individuo que representa a expressao

C + (A X B) poderia ser obtida da forma representada na Figura 8.

R ;E{Q

Passo 1 Passo 2 Pagso 3

Figura 8 — Processo de geragao de individuos. Adaptada de (KOZA, 1992)
Quanto aos operadores, as mesmas técnicas dos algoritmos genéticos sao

aplicadas na programagdo genética, sendo os operadores mais comuns O
cruzamento e a mutagdo. Para uma melhor compreensao de como tais operadores

sao aplicados em individuos com esse tipo estrutural, os dois estao ilustrados na

Figura 9 e Figura 10.

Figura 9 — llustracao da operacao de cruzamento. Elaborada pelo autor.

Kosa (1992) define o cruzamento como a recombinagcdo sexuada, que cria
variagdo na populagdo produzindo uma nova geragdo que consiste de partes dos

seus pais. O cruzamento utiliza dois individuos com fitness iguais ou proximos, que

® Termo matematico que indica em uma funcéo ou operagao, qual o numero de argumentos
ou operandos é utilizado. Por exemplo, a soma utiliza dois operandos, logo sua aridade tem

valor dois.
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depois de selecionados, aleatoriamente é escolhido um ponto de corte em cada um

para troca de suas sub-arvores.

Figura 10 — llustragdo da operacao de mutacao. Elaborada pelo autor.

Ja a mutacgao, Koza (1992) afirma ser responsavel por reintroduzir diversidade
a populagao, sendo que a parte do individuo que sofre mutacado, € completamente
substituida por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente.

Para conclusdo do processo, os novos individuos gerados pelos operadores
sdo inseridos a populagédo, para que assim o critério de parada seja verificado
definindo se o algoritmo atingiu ou nao seu estagio final. Ao atingir o estagio final, o
individuo que apresenta o melhor valor de fitness € considerado a melhor solugao
encontrada para o problema proposto.

Uma variagado da programacado genética pode ser identificada na literatura,
onde é empregada a utilizacdo de uma estrutura linear (sequéncia de operagdes) ao
invés de em arvore. O objetivo de utilizar esse tipo de abordagem é a
implementagédo direta em hardware do resultado obtido, sem que seja necessaria
uma reformulagao posterior. Tal variacdo € encontrada, por exemplo, nos trabalhos
de Pedrino et al. (2011a) e Wang, Chen e Lee (2008).

De acordo com Banzhaf et al. (1997), o principal impacto da variagdo na
estrutura esta na variacdo que os operadores genéticos trazem aos individuos
gerados. Esse impacto pode ser ilustrado ao analisar a estrutura da arvore que,
considerando uma arvore balanceada, cresce em progressao geomeétrica.

Ao analisar essa progressao do ponto de vista probabilistico, os nds do ultimo
nivel da arvore podem ser escolhidos para mutacdo ou cruzamento com a
probabilidade de 72, ao subir um nivel, essa probabilidade passa a ser de 1/4, no
proximo 1/8 e assim por diante. Esse fator indica que os nés mais distantes da raiz
da arvore tém uma probabilidade maior de serem escolhidos para operagdes, e por

estarem mais distantes causam apenas uma pequena variagao no individuo como



Capitulo 2 - Revisao Bibliografica 36

um todo. Porém, Banzhaf et al. (1997) ressalta que apesar desse fator, sdo tomadas
precaugdes para que quando esse tipo de estrutura € utilizado essa distribuicdo seja
uniforme.

Descartando essa diferenga, os métodos variam quanto a estrutura visando
apenas se adequar a classe de problema para qual sera empregado. As estruturas
lineares sdo normalmente utilizadas para representacéo de cadeias de bits ou linhas
de cdédigo de maquina, enquanto as estruturadas em forma de arvore sdo utilizadas
para representacdo de programas.

Banzhaf et al. (1997) afirma que o método linear tende a apresentar uma
execugao mais rapida, mas para isso sacrifica a habilidade de testar mudancgas na
ordem de execucdo, que pode facilmente ser alterada em uma arvore alternando

entre a busca de nés pré-ordem, pds-ordem ou em ordem.

2.6 Aplicacoes de IA em processamento de Imagens

A aplicagado de métodos de IA no processamento de imagens é muito comum
e a pratica mais comum de aplicacdo de técnicas de IA, ocorre na identificagdo ou
criacao de filtros de imagens, assim como na detecgao de caracteristicas.

Killing, Surgenor e Mechefske (2009), sugerem uma técnica de viséo
computacional, onde é feita a detec¢ao da falta de elementos de fixacdo em pecas
estampadas em ago através da utilizagdo de um método hibrido neuro-fuzzy. O
método proposto, quando comparado com técnicas baseadas em limiares
(thresholds), apresentou melhor adaptabilidade quando avaliado nos conjuntos de
testes. Porém, tal método enfrenta dificuldades quando ocorre variagcdo de
iluminacéo e/ou posicao da camera.

Para que a identificacdo dos elementos fosse possivel, Killing, Surgenor e
Mechefske (2009) precisaram isolar alguns fatores que dificultavam o processo
como: as variagbes da luz ambiente ao longo do dia, resolvido com um painel
luminoso; movimentacado de fundo como movimento de outras maquinas e operarios,
resolvido com uma placa cobrindo o fundo; e a aparéncia do elemento em questao
variava de acordo com o angulo em relagcdo a camera, resolvido com um brago

robotico que posicionava a camera na posicao correta.
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A area de deteccdo de objetos em imagens estaticas e sequéncias de
imagens € comumente associada a IA. Em sua proposta, Pinto e Song (2009)
definem uma programacgao genética para constru¢ado de programas reconhecedores
de movimento em imagens com e sem ruido. Com essa abordagem, é possivel
contornar as dificuldades indicadas no trabalho de Killing, Surgenor e Mechefske
(2009).

A proposta de Pinto e Song (2009) apresenta uma solugé&o para identificar
apenas movimentos que sejam de interesse em imagens que apresentam ruido,
mesmo sem o conhecimento prévio dos possiveis ruidos que possam aparecer nas
imagens. Tal abordagem é capaz de se adaptar inclusive a novas condigdes
climaticas, assim como variagdes na posi¢cao da camera.

Para alcancgar tais resultados, Pinto e Song (2009) utilizaram programacéao
genética aplicada a imagens tratadas com uma variagdo do método de diferenca
temporal. O método de diferenga temporal analisa cada quadro de uma sequéncia
de imagens, construindo um “mapa” do que foi modificado das imagens anteriores
acumulativamente. Essa abordagem possibilita uma identificagédo facilitada de como
a imagem era no passado em relagéo a imagem atual.

Na Figura 11, Pinto e Song (2009) apresentam resultados significativos
considerando todas as adversidades encontradas pela proposta, como camera em
constante movimento, ruidos e variagdes climaticas. Na figura estdo representados
os resultados da PG treinada com camera em movimento sem ruido (a), (b) e (c); e
com ruido em (d) e (e). Sendo testada sem ruido em (a), com adi¢cao de ruido em (b)
e com chuva e adigéo de ruido em (c); também testada com adi¢céo de ruido em (d);
com chuva e adicéo de ruido em (e).

De acordo com os resultados apresentados por Pinto e Song (2009), o
conjunto treinado sem ruido apresentou um acerto de 99,33%, o treinado com ruido
98,54%. O que indica que a utilizagdo de programagéo genética em problemas de

visdo computacional pode apresentar resultados significativos.
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Figura 11 — Resultados apresentados por Pinto e Song (2009). Adaptada de (PINTO;
SONG, 2009).

Utilizando também a abordagem de programagao genética, Bhowan, Zhang e
Johnston (2009) propdem classificacdo de imagens estaticas, em conjuntos de
imagens nao balanceados, através de um comparativo entre duas técnicas de
programacgao genética. O primeiro método abordado utiliza uma fungéo de fitness
adaptativa onde o resultado final € um classificador com grande precisdo em uma
classe individual, o segundo método utiliza a abordagem com varios objetivos que
evolui um conjunto de classificadores simultaneamente, podendo identificar classes
predominantes e ndo predominantes.

Bhowan, Zhang e Johnston (2009) selecionaram dois conjuntos de dados,
onde o primeiro conjunto cuja classe alvo eram pedestres possuia apenas 1/5 da
amostra sendo imagens de pedestres e o restante imagens de paisagens, e o
segundo conjunto cuja classe alvo eram faces, o conjunto de treino possuia 1/10 de

imagens de faces e o restante eram imagens de paisagens.
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Dentro de cada conjunto selecionado, Bhowan, Zhang e Johnston (2009)
dividiram as imagens em quadrantes e, dentro de cada quadrante, fizeram analises
estatisticas visando encontrar padrdes em cada conjunto de imagens que
correspondessem a classe alvo.

Os resultados obtidos por Bhowan, Zhang e Johnston (2009), podem ser
considerados satisfatorios, sendo que para o primeiro conjunto, que possuia apenas
1/5 da amostra de treino como a classe alvo, apresentou uma taxa de acerto de
45,1% com um desvio padréo de 15,3%. E para o segundo conjunto cuja classe alvo
era faces, mesmo contendo faces em apenas 1/10 da amostra, apresentou uma taxa
de acerto de 16,8% com um desvio padrao de 6,9%.

Em uma abordagem mais genérica, Pedrino et al. (2011a) sugerem a
utilizacdo da programagédo genética linear para construgdo de operadores de
imagens a partir de operagdes logicas e morfolégicas, onde dada uma imagem de
entrada e uma imagem objetivo, a programagdo genetica gera uma solugao
composta por um conjunto de operagdes que quando executadas na imagem de
entrada o resultado seja o mais proximo possivel a imagem objetivo.

O espacgo de busca proposto por Pedrino et al. (2011a), esta contido nas
operacdes morfologicas, porém nao contém necessariamente todas operagdes. Ao
iniciar o algoritmo de programagao genética, o usuario define as porcentagens de
mutacgéo e cruzamento, fornece as imagens de entrada e saida para o treino, assim
como define quais instrugdes/operagdes morfoldgicas podem ser utilizadas na
geracgao de individuos.

Os resultados apresentados por Pedrino et al. (2011a), indicam que a
abordagem mostra uma resposta satisfatoria na busca de sequéncias de operagdes
visando atingir um determinado resultado. Um exemplo € demonstrado na Figura 12
onde um conjunto de operagdes age como um detector de bordas utilizando um

conjunto de treino bem distinto do conjunto de teste apresentando bons resultados.
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Figura 12 — Exemplo de resultado obtido por Pedrino et al. (2011%). Adaptada de
Pedrino et al. (2011a)

A Figura 12 apresenta em (a) a programagao genética na fase de treinamento
com o melhor individuo representado e em (b) a aplicagdo do melhor individuo
encontrado em (a) em uma imagem teste e seu resultado

Outra abordagem para o problema abordado por Pedrino et al. (2011a) é a
proposta por Wang, Chen e Lee (2008), onde é utilizada a programagao genética,
mas utilizando somente operagdes légicas (and, or, xor, etc..) entre os pixels da
imagem, ao invés de utilizar operadores morfolégicos, visando obter um resultado
parecido.

A abordagem de Wang, Chen e Lee (2008) tem como foco a utilizagcdo em
dispositivos embarcados, assim como a de Pedrino et al. (2011a), porém em uma
forma simplificada. Cada imagem de entrada é subdividida em partes menores para
que entdo essas partes sejam passadas ao algoritmo genético para que ele tente
encontrar uma sequencia de operagdes entre pixels, que quando aplicadas a
subdivisdo da imagem, seja obtido um resultado similar ao de Pedrino et al. (2011a).

Os testes de Wang, Chen e Lee (2008), envolvem a formacéo de filtros
capazes, por exemplo, de remover ruidos adicionados artificialmente pelos métodos

sal e pimenta e o método gaussiano. Nos resultados apresentados, nos melhores
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cenarios, foi possivel alcangar um valor médio de diferenca entre pixels (MDPP) de

2,30 para o filtro sal e pimenta e de 8,94 para o gaussiano.

2.7 Ferramentas voltadas para programagao genética

Varias ferramentas auxiliam na implementagcdo de sistemas baseados em
programagao genetica. Foram selecionadas algumas delas através da analise de
artigos recentes da area de programacao genética com o intuito de identificar qual a
tendéncia de uso para essa finalidade.

Para esta etapa foram selecionados sessenta e cinco artigos que foram
analisados apenas em relagdo a ferramenta utilizada para programagao genética.
Com essa analise, foi constatado que as principais ferramentas utilizadas no periodo
entre 2008 e 2013 sao MatLab e GPLab que é um toolkit desenvolvido para MatLab
especificamente para tratar problemas de programacgao genética.

Os artigos foram obtidos por pesquisas nas bases da IEEE, Elsevier e ACM.
A busca em cada base foi feita através da utilizacdo das palavras chave “Genetic
Programming” ou “GP”, filtrando apenas por faixa temporal dentro do periodo de
2008 a 2013.

Tais artigos abordam diversas areas de pesquisa, mas em um escopo geral,
essas areas de pesquisa podem ser divididas em classificagao/predigéo (18 artigos),
geragao de solugdes (17 artigos), problemas de programagéo genética (9 artigos),
processamento de imagens (19 artigos) e relacionados a ferramentas de

programacao genética (2 artigos).
2.7.1 Problemas de classificagao/predicao

Nos problemas de classificacdo/predicao temos, por exemplo, o trabalho
desenvolvido por Delfianto, Khodra e Roesli (2011), onde é tratada a classificacéo
de propagandas vinculadas ao conteudo em que estdo associadas. Outra aplicagéo
€ a proposta por Hu e Xie (2010) onde é feita a classificagdo de impressodes digitais.

A programacao genética € aplicada em diversas areas, no trabalho de Uto,

Kosugi e Ogata (2009), ela é utilizada para classificar fungos de carvalho. Nos
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trabalhos de Farinaccio et al. (2010) e Worzel et al. (2009) é utilizada para auxiliar
em pesquisas relacionadas ao cancer.

Puente et al. (2009) utiliza a programacao genética para sintetizar indices de
vegetacdo e com isso estimar cobertura de solo; Alavi e Gandomi (2012) para
avaliagao de liquefagao solo; Kuo et al. (2009) propde sua utilizagdo para auxiliar na
predicao de interacao entre proteinas a nivel celular.

Outra proposta € a de Xu, Wang e Liu (2012) onde ¢ feita a predicédo de
acidentes em rodovias, ou seja, a programagdo genética pode ser aplicada a
diversas areas de classificagao/predicdo, o que pode ser observado também nos

demais artigos* dessa classe.
2.7.2 Problemas de geragao de solugoes

Para geragdo de solugdes, problemas como o de geracdo de arvores de
decisado proposto por Yi e Wanli (2011) e design de circuitos légicos proposto por
Xiong e Tanik (2011), sdo apenas alguns dos exemplos de aplicagdo da
programagao genética.

Gusel e Brezocnik (2011) propdéem a utilizagdo da programagao genética para
modelagem de materiais, onde utilizam a técnica para gerar uma liga de cobre;
Nitsure, Londhe e Khare (2009) a utilizam para estimar a altura de ondas oceanicas;
e Islam, Rico-Ramirez e Han (2012) utilizam para inferir paré@metros micro-fisicos de
distribuicdes de tamanho de gotas de chuva a partir de medidas de diversidade de
polarizagao.

Dentre as mais variadas aplicagdes, Alhejali e Lucas (2010) propdem sua
utilizacdo na criagdo de agentes para o jogo Ms. Pac-Man, onde o processo
evolutivo trata do comportamento de tais agentes.

Supari, Sawitri e Purnomo (2009) utilizam a programacao genética para
controlar a velocidade de um motor, avaliando o desempenho da solugdo gerada
com o método mais comum utilizado para tal finalidade, constatando que os

resultados sdo muito similares.

4 Artigos relacionados a classificagao/predigdo propostos por Trujillo et al. (2011); Purohit,
Chaudhari e Tiwari (2010); Coelho, Fernandes e Faceli (2010); Sildam (2010); Shen,
Karakus e Xu (2012); Aslam, Zhu e Nandi (2012); Chen, Kao e Tsai (2012); Shokrkar et al.
(2012); Al-Madi e Ludwig (2012).



Capitulo 2 - Revis&o Bibliografica 43

Assim como para classificacdo, pode-se notar que a programacgao genética
pode ser também utilizada em outras classes de problemas, como também em

outras aplicacdes além das apresentadas®.
2.7.3 Problemas de programacao genética

A programacao geneética possibilita ainda sua utilizacdo para investigar
caracteristicas proprias, como selecao de fungao de fitness como proposto por Lin
(2010) e Li e Zeng (2011).

Como também sdo encontradas pesquisas que busquem melhorias na
programagao genética, como é o caso da proposta feita por Kameya, Kumagai e
Kurata (2008) que consiste na mineragdo de sub-arvores mais frequentes visando
acelerar o processo evolutivo. Castelli, Vanneschi e Silva (2013) verificam o
comportamento da programagao genética, onde é considerada a semantica da
solugdo encontrada.

Ou ainda analisar os parametros ideais para uma determinada classe de
problema, como discutido por Chaudhary e Igbal (2009), onde sé&o explorados quais
sdo os parametros ideais para problemas de regressado nao-linear.

A programacao geneética, por possuir varios componentes, é alvo constante
de pesquisas visando encontrar quais sdo as melhores combinacbes desses

componentes, dado determinado problema, além de outras areas de estudo®.
2.7.4 Problemas de processamento de imagens

Porém a area de maior representatividade foi a de processamento de
imagens que trata, por exemplo, classificagado de objetos como proposto por Tamboli

e Shah (2011), até evolugdo de imagens artisticas como proposto por Solt (2010).

° Artigos relacionados a geragédo de solugbes propostos por Aleshunas e Janikow (2011);
White, Arcuri e Clark (2011); Wang et al. (2010); Meuth (2010); To e Pham (2009); Borg,
Rosner e Pace (2009); Gamage, Silva e Campos (2012); Garg e Tai (2012); Behbahani e
Silva (2013); Lones et al. (2013).

6 Artigos relacionados a programacgado genética propostos por Perez e Olague (2009);
Langdon, Harman e Jia (2009); Xie e Zhang (2013); Weise et al. (2013).
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Mahmood et al. (2013) propde por exemplo a restauragao de imagens para sistemas
de vigilancia.

Olague e Trujillo (2012) utilizam a programacao genética multi-objetivos para
detectar pontos de interesse em imagens estaticas como contornos e pontos de luz.
Na mesma linha, Truijillo et al. (2012) tratam da criagéo de estimadores capazes de
detectar estruturas, sendo essa feita através da programacgao genética.

Em outra aplicagdo, Al-Sahaf et al. (2012) propdem a criacdo de
classificadores de imagens a partir da imagem em si, ou seja, sem utilizar regides
para auxiliar a classificacdo, como € comumente abordado o problema ; Hernandez
et al. (2012) utiliza a técnica para evoluir a “percepg¢ao visual” de um braco
mecanico, auxiliando seu posicionamento. Sendo esses apenas exemplos de uma

area com aplicabilidade ampla’ para programacéo genética.

2.7.5 Especificos sobre ferramentas de programacgao genética

Castelli et al. (2010) analisam a habilidade de generalizagdo em frameworks
de programagao genética e William e Northern (2008), abordam a terceira versao da

toolbox GPLab descrevendo suas principais caracteristicas e seu funcionamento.
2.7.6 Analise dos artigos em relagao a ferramenta utilizada

Na Figura 13, estdo identificadas as porcentagens referentes as ferramentas
utilizadas dentro do conjunto de artigos selecionados e na Figura 14 esta ilustrada a

presenca das ferramentas de acordo com o periodo analisado.

4 Artigos de processamento de imagens propostos por Pedrino et al. (2011a); Pedrino et al.
(2011b); Olague e Trujillo (2011); Wang e Tan (2011); Pedrino, Saito e Roda (2010); Guo,
Bhattacharya e Kharma (2010); Bozorgtabar, Noorian € Rad (2010); Pedrino, Ogashawara e
Roda (2010); Takamura, Matsumura e Yashima (2009); Neshatian e Zhang (2009); Spina et
al. (2009); Trujillo e Olague (2008)
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Artigos em Programacg¢ao Genética
por Ferramenta (65)

m Outros (5)
m Matlab (5)
» Matlab+GPLab (24)
B Indeterminado (31)

Figura 13 - Porcentagem de cada ferramenta dentro do conjunto de artigos
analisados.

Apesar de quase metade dos artigos analisados nao explicitar qual
ferramenta foi utilizada durante o desenvolvimento, GPLab apresenta uma porgéo
significativa da amostra, indicando ser possivelmente uma boa escolha para
utilizagao no trabalho, e na Figura 14 é apresentada a analise temporal dos artigos.

Artigos em Programacgao Genética

por Ferramenta e Ano (65)
e 16
< 14
S 12
= 1
<
o 6
o 4
T 2
o 0

2008 = 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
M Indeterminado 0 8 11 6 2 4
= Matlab+GPLab 2 6 3 3 9 1
m Matlab 0 0 2 2 0
M Outros 1 0 0 2 1 1

Figura 14 — Utilizagdo das ferramentas ao longo do periodo analisado.
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A Figura 14, ilustra o fato de, mesmo sem indicacédo da ferramenta utilizada
em todos os artigos, o GPLab esta presente em artigos de todos os anos avaliados

sendo o mais citado dentre as ferramentas indicadas nos artigos.

2.7.7 MATLAB

O Matlab é uma ferramenta desenvolvida pela MathWorks que utiliza
linguagem de alto nivel com foco em computacdo numérica, visualizagdo e
programacgao. Com essa ferramenta é possivel desenvolver algoritmos, analisar
dados, criar modelos e aplicativos. (MATHWORKS, 2013).

Por ser uma ferramenta focada em computagdo numérica tem uma base
consolidada para expansido em areas relacionadas, podendo assim ter suas
capacidades estendidas para diversas areas. A MathWorks vende toolboxes prontas
para utilizacdo com Matlab, sendo as de destaque do desenvolvedor as toolboxes
para: computacao paralela; matematica, estatistica e otimizacéo; processamento de
sinais e comunicagdes; processamento de imagens e visdo computacional; finangas
e biologia. (MATHWORKS, 2013)

Como o Matlab possui suporte nativo a expansdes, qualquer pessoa pode
desenvolver uma toolbox e adicionar novas funcionalidades. Por ser uma ferramenta
ja conceituada na area académica, sua utilizagdo diminui os riscos de erros de

implementagéo.

2.7.8 — A toolbox GPLab

A toolbox GPLab foi desenvolvida inicialmente por Silva e Almeida (2005) com
o intuito de ser uma toolbox gratuita para MatLab que pudesse ser utilizada tanto por
usuarios simples, que quisessem apenas uma “caixa preta’” de programagao
genética onde utilizariam apenas sua funcionalidade, como também por
pesquisadores avangados que quisessem testar novos operadores genéticos,
ordenadores de populagdo (ranking) ou qualquer outra parte de um algoritmo de
programagao genética.

A toolbox tem como principal caracteristica ser altamente modular, o que

possibilita que novas fungdes e métodos sejam facilmente inseridos e testados no
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ambiente gerado, possibilitando assim, ampla aplicabilidade nas mais diversas areas
de pesquisa.

E Composta por trés modulos principais, GENPOP, GENERATION e SET
VARS. O médulo GENPOP é o mddulo responsavel pela criacdo da populagao
inicial, como também pelo calculo do fitness dos mesmos. Os individuos sao
gerados com uma das funcdes pré-definidas: Grow, Full ou Ramped Half-and-Half,
sendo a terceira fungdo a padrao da toolbox. (SILVA E ALMEIDA, 2005)

O fitness padrdo da toolbox, independentemente do mddulo que esta em
execucao, se da através da soma das diferengas absolutas entre os valores obtidos
e os valores esperados em todos os casos. Quanto menor o fitness, melhor o
individuo, entretanto isso pode ser modificado para que a toolbox considere o maior
fitness como melhor. (SILVA E ALMEIDA, 2005)

A execugao deste méddulo solicita alguns parametros para o moédulo SET
VARS e, apdés sua execucgdo, passa O controle de execugdo para o modulo
GENERATION, salvo quando apenas a criacdo da populagao inicial é solicitada pelo
usuario. (SILVA E ALMEIDA, 2005)

O médulo GENERATION cria novas geragdes de individuos através da
aplicagao dos operadores genéticos de cruzamento e mutacdo. Para essa etapa é
executado um método de selecido dos individuos, e outro método é executado para
calcular o numero esperado de “filhos” gerados. A toolbox fornece quatro opg¢des de
métodos de selecao (Roulette, SUS, Tournament e Lexictour) e trés métodos para o
calculo da expectativa de “filhos” (Absolute, Rank85 e Rank 89), sendo possivel
qualquer combinacédo dos métodos. Na foolbox, o Lexictour € o método padrao para
selecdo e o Rank85 para o calculo de expectativa. (SILVA E ALMEIDA, 2005)

Os individuos sédo gerados por este médulo até que o valor definido para o
tamanho da populagao esteja completamente preenchido. Apds o calculo do fitness
dos novos individuos, o modulo SURVIVAL €& executado para que seja feita a
selecdo de quais individuos serdo aproveitados para a nova geragao, sendo 0s
individuos escolhidos de acordo com o parametro de elitismo. (SILVA E ALMEIDA,
2005)

Por fim, o mddulo SET VARS é o responsavel pela inicializagdo das variaveis
com os valores padrdes da toolbox, ou pela atualizagao de tais valores com opcgoes
do usuario (SILVA E ALMEIDA, 2005). Esse modulo é o que possibilita a inclusao de
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novos métodos e fungdes na toolbox, sendo nele que se encontram as indicacdes de

quais fungdes e métodos devem ser utilizados ao longo da execugéo do algoritmo.
Um exemplo de utilizagdo foi elaborado durante a implementagdo e testes,

nele esta descrito em mais detalhes as principais formas de execu¢ao da toolbox,

esse exemplo encontra-se no Apéndice A.

2.8 Consideragoes finais

Este capitulo visou realgar a utilizagdo de algoritmos genéticos e da
programagao genética no contexto de processamento de imagens, assim como
reforgar que sdo técnicas viaveis e que produzem bons resultados nessa area.

Foram introduzidos sistemas automaticos que utilizam visdo computacional
através de pesquisas recentes, assim como foram apresentados alguns conceitos de
processamento de imagens e algumas aplicacdes.

Ainda neste capitulo foi apresentada a teoria de algoritmos evolutivos em
conjunto com aplicagdes que utilizam |IA para auxiliar problemas de processamento
de imagens.

Concluindo o capitulo foram apresentadas pesquisas relacionadas a
programagao genética, com uma analise focada em quais ferramentas foram
utilizadas. Por fim, foi feita uma breve analise das ferramentas que se destacaram.

Neste projeto sera utilizada a programacgao genética em cenarios similares as
técnicas apresentadas por Pedrino et al. (2011a) e Wang, Chen e Lee (2008),
visando identificar qual abordagem apresenta um comportamento mais completo
quanto a criagao de filtros de imagens. A analise do desempenho do filtro sera
realizada com base na comparag¢ao de propostas citadas, através da implementacao

adaptada das mesmas para a Toolbox GPLab.
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DESCRICAO E FORMULACAO

Este trabalho tem como objetivo fornecer uma comparagdo de técnicas de
apoio a sistemas automaticos baseados em visdo computacional para identificacao
de elementos. Mais especificamente, qual técnica é capaz de encontrar filtros de
imagens que possam ressaltar qualidades desejadas em uma imagem em um
determinado cenario.

Para a criagéo de filtros de forma automatica foi adotada a programacao
genética convencional, a qual sera aplicada a dois métodos existentes na literatura
através de suas adaptagoes. O primeiro método sera similar ao proposto por Pedrino
et al. (2011a) e o segundo método similar ao de Wang, Chen e Lee (2008).

No trabalho de Pedrino et al. (2011a) séo utilizadas opera¢des da morfologia
matematica e operadores logicos, que quando combinados geram uma sequéncia
linear de operagdes para serem aplicadas a uma imagem.

Para o similar deste método no trabalho, também serao utilizadas operacdes
da morfologia matematica e operadores logicos, entretanto o resultado da
programacgao genética tera suas operagdes dispostas em uma estrutura de arvore
com as operagoes a serem aplicadas a imagem.

No trabalho de Wang, Chen e Lee (2008), também & proposta a criagdo de
filtros de forma linear para aplicagdo direta em hardware. Em uma abordagem
diferente da de Pedrino et al. (2011a), Wang, Chen e Lee (2008) propdem a
utilizacdo de somente operadores logicos em uma janela deslizante, que percorre a
imagem aplicando a sequéncia encontrada.

Seguindo a mesma variagao utilizada para a comparagdo com o método de

Pedrino et al. (2011a), para comparar com a abordagem de Wang, Chen e Lee
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(2008), sera utilizado neste segundo método o mesmo conceito de janela deslizante
porém, ao invés de uma sequéncia linear de operacdes entre pixels ser utilizada
dentro da janela, sera utilizada uma arvore de operacoes.

A validacdo dos resultados obtidos pode ser realizada pela comparagao com
a programagao genética obtida e com a programacao genética linear proposta por
Pedrino et al. (2011a) e o método que utiliza operagdes entre pixels proposta por
Wang, Chen e Lee (2008).

3.1 Metodologia e Implementacao

Os filtros de imagem seréo criados a partir do uso da programagéo genética,
seguindo os métodos previamente apresentados. Sua implementacdo sera feita
utilizando a toolbox de programacao genética GPLab em conjunto com Matlab. Com
isso sera possivel obter dados para avaliagdo dos métodos, e assim analisar seus
desempenhos.

Para isso, foram executados diversos testes com configuragbes variadas,
produzindo assim diversos niveis de complexidade para analise e comparagdo com
os demais metodos.

A escolha da programacgdo genética se torna interessante sendo que seu
espaco de busca é limitado apenas as fungdes fornecidas, ou seja, caso algum
problema seja identificado e existam novas fun¢des que possivelmente auxiliam na
resolugao do problema, basta inseri-las a programacgéao genética.

Com a insergao de novas funcdes € necessario que o processo evolutivo seja
executado novamente para que uma nova solugéo seja encontrada, entretanto essa
nova solugao pode ou nao conter as novas fungdes inseridas.

O esperado é que as propostas sejam mais rapidas que O processo
exploratério manual, considerando um problema sem nenhum conhecimento prévio,
sendo capaz de gerar um prototipo de visdo computacional com resultados
satisfatérios.

Os testes foram realizados em conjuntos de imagens gerados aleatoriamente

sendo que, o conjunto deve conter pelo menos duas formas distintas entre si,
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possibilitando assim que o algoritmo seja capaz de isolar apenas uma ou mais
formas previamente selecionadas.

Esse conjunto de imagens é fornecido a programagéo genética junto com um
gabarito assim como na proposta de Pedrino et al. (2011a), visando assim identificar
um conjunto de transformagdes e efeitos que quando aplicados na imagem original
tenham o resultado mais proximo possivel ao gabarito.

Para o desenvolvimento dos testes foram utilizados quatro objetos, ilustrados
na Figura 15, e esses objetos foram combinados aos pares para que fosse feita a

remogao ou realce de um deles na imagem.

Anel Circulo
o) e

Quadrado Estrela
| X

Figura 15 — Objetos utilizados nos testes.

Com esses objetos, foram geradas imagens aleatérias de dimensdes 256x256
pixels, contendo 10 cépias de cada um dos dois objetos selecionados distribuidas
nesse espacgo. Nao foram definidas restricdes quanto as posigdes desses objetos,
podendo assim ocorrer sobreposicdo dos mesmos.

Quanto aos métodos utilizados, o primeiro método é a versdo em
programagao genética do método utilizado por Pedrino et al. (2011a), onde é
utilizada a programacao genética linear.

Esse método consiste na utilizacdo de operadores logicos (and, or e not) e
operadores morfolégicos (dilatacdo e erosao), que quando combinados através da
programagao genética, gerem uma arvore capaz de realgar/remover objetos de uma
imagem.

O segundo método € a versdo em programagao genética do proposto por
Wang, Chen e Lee (2008), onde foi desenvolvida uma abordagem voltada para
hardware.

O segundo método é feito através de uma janela de dimenséo 3x3 pixels, que
percorre a imagem executando apenas operagoes légicas (and, or e not) entre 0s
pixels contidos nesta janela, e atribuindo o valor final obtido ao pixel central a janela

deslizante.
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A ToolBox GPLab foi utilizada no projeto, e por ser uma ferramenta de
programagao genética voltada a regressdo linear numérica, apenas alguma
adaptacao foi necessaria para que fosse possivel utiliza-la no contexto proposto.

A Unica alteracdo que foi necessaria na toolbox esta apenas na forma de
leitura dos arquivos de entrada e de objetivo. Na toolbox original, tais arquivos séo
tratados como matrizes contendo dados numéricos. Para a utilizacdo com imagens,
foi alterada a leitura para que pudesse ser fornecido um arquivo texto contendo os
nomes dos arquivos de imagens a serem utilizadas pelo algoritmo.

Para a execucao dos métodos propostos foi desenvolvida uma interface,
ilustrada na Figura 16, com o intuito de facilitar a utilizacdo na fase de testes da
dissertacdo. Os detalhes das opg¢des da interface podem ser consultados no
Apéndice B. Todos os valores padrao da foolbox foram mantidos com excec¢ao do

numero de geragdes e tamanho da populagao.

r 5
m ms_runGui | =RACE X
— Selecione um método— — Selecione guais elementos estardo presente
@ metodo
") metodo2 @ AnelCirculo ) AnelCirculo/Estrela
— O gue encontrar ) _! AnelEstrela ) AnelCirculo/Quadrado
@ Anel 1 AnelQuadrado ! AnelEstrela/Quadrado
Circulo . .
- ) Circulo/Estrela ) Circulo/Estrela/Quadrado
) Estrela
) Quadrado ) Circule/Quadrade ) Todos
— Conjuntos ) Estrela/Quadrado
1 ao 10
— ExecutarPG—_ Testar Arvore
Nimero de Execucies: 1 Arvore a testar:
Nimero de Geragbes: 25 digite a arvere a =er testada agui...
Tamanho da Populacdo: | 50 Testar
—— 0BS: 08 elementos e 0 método devem ser
Executar 05 MESMos nos quais a arvors foi gerada

Figura 16 — Interface desenvolvida para os testes.

A execugao ocorre inteiramente através desta interface, onde podemos
executar o algoritmo visando encontrar uma solugdo, assim como € possivel testar
uma solucéo encontrada previamente.

Independente do objetivo € necessario primeiro selecionar qual método sera
utilizado, qual objeto sera realgado, quais objetos estardo presentes na imagem e
por fim, quais conjuntos de imagens deverdo ser utilizados. Os conjuntos de

imagens ja foram previamente gerados aleatoriamente visando acelerar o processo.
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Para a execugdo do algoritmo visando encontrar uma nova solugao, é
necessario definir também o tamanho da populagdo, o numero de geragdes e
numero de execugdes, ou seja, quantas vezes o algoritmo deve ser executado por X
geragdes com Y individuos.

Por exemplo, se definirmos o numero de execugbes como 2, com uma
populacao de 50 individuos por 25 geracdes para os conjuntos 1 ao 10. O algoritmo
encontrara 2 solugdes apds evoluir por 25 geragdes 50 individuos, com base nos
conjuntos de imagens de 1 a 10.

A arvore gerada podera entao ser testada, por exemplo, nos conjuntos 11 ao
50. Possibilitando assim validar a resposta encontrada, assim como analisar seu
desempenho em exemplos desconhecidos previamente.

Durante o teste das arvores é feito o calculo do custo para entdo se obter o
fitness de cada individuo, e para esse calculo foi utilizado e erro médio absoluto que

€ obtido através da formula (1).

1 X Y
coT) =57 ). D Moli)) = Ip( ) (1)
U

O custo c¢(Iy,I,) tem como parametros I, que é a imagem obtida apds a
aplicagao do filtro encontrado e I, que € a imagem desejada (objetivo). O seu valor é
calculado pelo somatério da diferenca entre as duas imagens pixel a pixel, que é
entdo dividido pela dimensdo da imagem que € uma matriz de X linhas por Y
colunas.

No caso deste trabalho o valor do custo é diretamente utilizado como fitness e
sendo assim, o valor do fitness esta sempre no intervalo [0;1]. Quanto menor o valor
do fitness menor o numero de pixels que diferem entre as imagens, ou seja, melhor
o individuo.

Por estar entre zero e um é possivel converter esse valor em uma
porcentagem subtraindo o custo de um e multiplicando por 100, onde nessa
porcentagem o inverso ocorre, sendo que 100% indicam entdo o acerto total do filtro
para aquele caso. Essa porcentagem é apresentada nas tabelas de anadlise de
fitness.

Apos a execucgao de todos os testes foi entdo feita a analise comparativa do
fitness, assim como também & feita uma analise adicional utilizando métricas

estatisticas comumente utilizadas para avaliar classificadores.
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RESULTADOS

Para cada objeto de teste serdo analisados os comportamentos dos dois
métodos tanto para o destaque quanto para a remocgao utilizando como métrica
apenas o fitness. Apds essa analise inicial, uma analise adicional € apresentada
utilizando métricas de exatidao, sensibilidade, especificidade e precisdo, com intuito

de avaliar os resultados obtidos.

4.1 Forma de ilustracao dos resultados

Os resultados serao ilustrados aos pares de elementos, e separados pelo
elemento que esta definido com o objetivo de destaque ou remocgao. Por exemplo,
sera mostrado o comportamento da programacao genética na tentativa de isolar ou
remover o quadrado, quando combinado com os elementos: anel, circulo e estrela.

Essa combinagdo dois a dois foi realizada com os quatro elementos,
abrangendo todas as combinagdes possiveis de pares que poderiam ser gerados.
Com isso é possivel analisar o comportamento de cada elemento e deduzir que
alguns elementos sdo mais simples de serem isolados, assim como outros sdo mais
simples de serem removidos.

Durante a analise dos resultados, também € avaliado o comportamento de
cada um dos dois métodos apresentados, para que com essa avaliagdo seja
possivel analisar a eficiéncia e indicar qual é mais indicado para aplicagdo nessa
classe de problema.

Ao término da anadlise aos pares de elementos, é feita uma analise geral, e
nessa analise sdo apresentados graficos contendo os dados de todos os elementos
para os dois métodos. Nos mesmos graficos esta destacado o desvio padrédo que é
necessario, pois todos os valores apresentados sao referentes a média do grupo de

imagens utilizado nos testes das arvores encontradas.
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Quando uma solugao € encontrada, o algoritmo retorna uma arvore contendo
um conjunto de operagdes, que quando aplicadas devem encontrar um resultado
proximo ao esperado, ou ainda em alguns casos, exatamente o resultado esperado.

Nos casos apresentados, como foram tratados dois métodos, serdo
apresentadas duas solugdes em duas arvores distintas, onde cada uma representa
um dos métodos selecionados. A arvore gerada automaticamente pela toolbox, nos
casos de maior complexidade, apresenta as informagdes de forma incompleta ou
ilegivel, sendo assim as representag¢des das arvores foram alteradas para facilitar a

avaliagao nesse trabalho, como representado na Figura 17.

Figura 17 — (a) arvore resultante gerada pelo GPLab e (b) arvore adaptada para este
trabalho. Elaborada pelo autor.

Para o método que utiliza operagbes morfoldgicas, serdo apresentadas
arvores contendo operagbes morfolégicas e operagdes logicas. Por exemplo,
or(dil473(Img),not(Img)) € uma arvore que representa a seguinte operagao; aplique o
operador légico not a imagem original e também aplique uma dilatagdo com o
elemento estruturante 473 também a imagem original, por fim aplique o operador
l6gico or aos resultados.

O cddigo do elemento estruturante equivale a sua representagao binaria,
mapeada a uma matriz 3x3, ou seja, o elemento estruturante 473 tem como
representacdo binaria 111011001b que quando mapeada em uma matriz 3x3 tem na
primeira linha 111, na segunda linha 011 e na terceira 001, logo o elemento

estruturante final seria o equivalente a matriz:

1 1 1
01 1
0 01

Apos aplicar a solugdo em uma imagem original, o que sera analisado € o
resultado dessa aplicacao, e para facilitar a visualizagao sera utilizado um esquema
de cores para destacar determinadas caracteristicas que desejamos analisar no

resultado, como na Figura 18.
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Figura 18 — esta representado respectivamente: (a) imagem original a ser tratada, (b)
a imagem tratada com a arvore encontrada pela programagao genética e (c) a
diferenga entre (a) e (b).

A representacao do resultado sera feita no formato exemplificado pela Figura
18c, onde o objetivo neste exemplo é remover os circulos e realgar os anéis, sendo
que as cores representam:

e Verde: sdo os verdadeiros positivos, ou seja, os que continuam na
imagem e que deveriam continuar.

e Azul: sdo os verdadeiros negativos, ou seja, os que foram
removidos da imagem corretamente.

e Vermelho: sdo os falsos positivos, ou seja, os que continuam na
imagem, mas nao deveriam.

e Amarelo: sdo os falsos negativos, ou seja, os que foram removidos
da imagem, mas ndo deveriam.

Para melhor entender o significado da Figura 18c, ela sera decomposta e
explicada de diversas formas, para ilustrar as diversas verificacdes que podem ser
feitas através do mapa de cores. Visando ilustrar melhor essa representacao, foi

elaborada a Figura 19.

Figura 19 — Decomposic¢do1: (a) imagem resultado, (b) imagem resultado colorida
para analise, (c) resultados positivos e (d) resultados negativos

Na Figura 19c estédo os positivos da arvore, ou seja, 0 que esta destacado em

verde e azul foi executado corretamente. Em seguida (Figura 19d) podemos analisar
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0s negativos, sendo as partes em amarelo e em vermelho, que sdo os elementos

que a arvore tratou incorretamente.

Figura 20 — Decomposigido2: (a) imagem resultado, (b) imagem resultado colorida
para analise, (c) resultados esperado e (d) resultados inesperado

Outra analise pode ser feita onde analisamos o resultado esperado e o
inesperado. Na Figura 20c ao analisarmos o que esta destacado em verde e em
amarelo, temos o resultado que esperavamos, ou seja, nosso objetivo, e Figura 20d
temos o que nado esperamos que apareg¢a no resultado, que é o que desejamos

remover.

Figura 21 — Resultado gerado artificialmente para ilustrar melhor e pior caso, sendo:
(a) o melhor resultado, (b) melhor resultado colorido para analise, (c) pior resultado e
(d) pior resultado colorido para analise.

Sendo assim, a resposta ideal seria uma imagem com todos os objetos a
serem realgados estarem completamente em verde, e todos os objetos a serem
removidos estarem completamente preenchidos de azul como na Figura 21b. Os
pontos amarelos sdo por sua vez, partes do objeto a ser realgcado que foram
apagadas, e os pontos em vermelho, partes do objeto a ser removido que n&o foram
apagadas, representado o pior caso como na Figura 21d.

As imagens apresentam os resultados dos métodos propostos lado a lado,
para assim facilitar a comparagao dos resultados. As imagens apresentam o primeiro
método (utilizando operagdes légicas e morfoldgicas) a esquerda, e o outro método
(que utiliza a janela com operagdes pixel a pixel) a direita.

Ao fim dos destaques é apresentada uma tabela contendo o fitness
encontrado para cada um dos métodos. Como o fitness varia entre 0 e 1, esse valor

€ subtraido de 1 e multiplicado por 100 para representar a porcentagem de acerto.
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4.2 Resultados utilizando o Objeto Anel

4.2.1 Resultados de Destaque

Quando em conjunto com o circulo, nenhum dos métodos conseguiu destacar
completamente o anel. O primeiro método removeu apenas o centro do circulo

deixando sua borda, ja o segundo método praticamente ndo alterou a imagem.

‘ diloss H Trocy ” and || Trooy ‘
I z

‘ not | | Trocy H Trocy |

| dil4d73 H not ero3 a3 |

| |
(5] (0] (2]

Figura 22 — Arvo!'es resultantes da combinagao entre anel e circulo, visando realce
do anel. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na Figura 22 estao respectivamente as arvores geradas pelo método 1 e pelo
meétodo 2, que produzem os resultados representados na Figura 23 para a analise

grafica.

Figura 23 — Combinagédo entre anel e circulo, visando realce do anel. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao associar o anel com a estrela, o primeiro método consegue um

desempenho quase perfeito, deixando uma pequena falha onde ocorre sobreposicéao
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entre os elementos, ja o segundo método, ndo consegue limpar perfeitamente a

estrela, deixando um trago diagonal como também apaga partes das bordas do anel.

Figura 24 — Arvores resultantes da combinagdo entre anel e estrela, visando realce
do anel. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Nessa combinagéo foi necessaria uma arvore mais complexa como visto na
Figura 24, e ao observar o resultado na Figura 25, pode-se notar que tal arvore por

sua vez consegue gerar bons resultados.

Figura 25 — Combinagao entre anel e estrela, visando realce do anel. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.

Quando combinado com o quadrado, os dois métodos apresentaram algumas

dificuldades. O primeiro método deixou rastros do quadrado e removeu parte do




Capitulo 4 - Resultados 60

anel, em contrapartida o segundo meétodo removeu o quadrado por inteiro, mas

também removeu boa parte do anel, deixando apenas alguns resquicios.
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Figura 26 — Arvores resultantes da combinagdo entre anel e quadrado, visando realce
do anel. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

As arvores geradas para esta combinacdo, que estdo representadas na
Figura 26 s&o distintas na complexidade, e ainda assim independentes quanto a
complexidade, ndo geram resultados satisfatérios como ilustrado na Figura 27. O
que indica que a complexidade da arvore nao implica necessariamente na qualidade

da solugao encontrada.

Figura 27 — Combinagio entre anel e quadrado, visando realce do anel. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao analisar os fitness desses casos, como ilustra a Tabela 1, é possivel
afirmar que os individuos do primeiro método sdo melhores que os do segundo

método.
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Tabela 1 — Tabela de comparacgao de fitness entre os dois métodos para realce do

objeto anel.
Fitness Método 1 % Fitness Método 2 %
Anel/Circulo 0,016032 98,40 0,024348 97,57
Anel/Estrela 0,000446 99,96 0,006918 99,31
Anel/Quadrado 0,020892 97,91 0,036136 96,39

Com isso é possivel afirmar que, mesmo nao sendo 100% exato, o primeiro

método € o mais indicado para realce do elemento anel.

4.2.2 Resultados de Remoc¢ao

Quando associado ao circulo, o anel foi removido com sucesso pelos dois
métodos, porém com o primeiro método, parte da borda do circulo também foi
removida. Entretanto o segundo método removeu o circulo inteiro, 0 que inviabiliza
sua utilizagdo, sendo que ao aplicar o segundo método nao resta nada na imagem

para ser analisado.

Figura 28 — Combinagao entre anel e circulo, visando remogao do anel. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao remover o anel associado a uma estrela, os dois métodos obtiveram
sucesso, porém o primeiro método foi 0 que mais se aproximou do ideal, tendo em
vista que o segundo método removeu uma linha diagonal da estrela, assim como

deixou de remover partes da borda do anel.
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Figura 29 — Combinagéo entre anel e estrela, visando remogao do anel. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.

Por fim, ao tentar remover o anel quando associado ao quadrado, o primeiro
método foi mais eficaz, sendo que removeu os anéis por completo e apenas
danificou parte da borda dos quadrados. Ja4 o segundo método, removeu apenas a

borda do anel, assim como diminuiu o tamanho do quadrado por inteiro.

Figura 30 — Combinagdo entre anel e quadrado, visando remogdo do anel. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Com essa analise, podemos concluir que o anel € um objeto de facil remogéo,
independente do outro objeto presente na imagem, porém essa afirmacado € mais
verdadeira para o primeiro método, sendo que o segundo apresenta dificuldades nos

trés casos.
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4.3 Resultados utilizando o Objeto Circulo

4.3.1 Resultados de Destaque

Ao associar o circulo ao anel, o primeiro método conseguiu remover o0 anel
completamente, porém, removeu também parte da borda do circulo. Entretanto, o
desempenho do primeiro método é claramente superior ao segundo método, sendo
que o mesmo removeu tanto o anel quanto o circulo, deixando apenas resquicios

quase que imperceptiveis do circulo.

Figura 31 —‘Arvores resultantes da combinagéo entre circulo e anel, visando realce
do circulo. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

A Figura 31 ilustra a arvore resultante do processo evolutivo para essa
combinagao e, na Figura 32 estdo os resultados obtidos pela aplicagdo da solugao

nas imagens originais.

Figura 32 - Combinagao entre circulo e anel, visando realce do circulo. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.
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Ja na associagao do circulo com a estrela, ambos os métodos apresentam
bons resultados, mas vale ressaltar que o primeiro método consegue um
desempenho perfeito, onde o segundo método n&o consegue limpar perfeitamente a
estrela, deixando seu centro sem remocao, assim como remove parte da borda do

circulo.
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Figura 33 - Arvores resultantes da combinagao entre circulo e estrela, visando realce
do circulo. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao analisar a Figura 33, observando a arvore encontrada do segundo método,
€ possivel identificar uma operagao descartavel onde temos or(P3,1) que poderia ser
substituida diretamente pelo valor 1. Com essa observagao, pode-se afirmar que as
arvores sao realmente geradas ao acaso, podendo ainda essa operagao ser
resultado de um cruzamento com outro individuo. Através da aplicagdo das mesmas

s&o obtidos os resultados da Figura 34.

Figura 34 — Combinagdo entre circulo e estrela, visando realce do circulo. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.
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Na combinagdo com o quadrado, o primeiro método remove perfeitamente o
quadrado, mas remove também boa parte do circulo, porém, o segundo método
removeu o quadrado por inteiro e também removeu o circulo quase que por

completo, deixando apenas alguns resquicios.

dilgz3

and

Figura 35 — Arvorg:s resultantes da combinagao entre circulo e quadrado, visando
realce do circulo. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

As arvores geradas para esta combinagéo estao dispostas na Figura 35, que
quando aplicadas na imagem original, geram os resultados apresentados na Figura
36.

Figura 36 — Combinagdo entre circulo e quadrado, visando realce do circulo. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Analisando os fitness desses casos, como ilustrado na Tabela 2, € possivel
afirmar que os individuos do primeiro método sdo melhores que os do segundo
método.
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Tabela 2 — Tabela de comparacgao de fitness entre os dois métodos para realce do
objeto circulo.

Fitness Método 1 % Fitness Método 2 %
Circulo/Anel 0,005597 99,44 0,025073 97,49
Circulo /Estrela 0,000348 99,97 0,005038 99,50
Circulo /Quadrado 0,018782 98,12 0,024440 97,56

Portanto é possivel afirmar que, mesmo nédo sendo 100% exato, o primeiro

método € o mais indicado também para realce do elemento circulo.

4.3.2 Resultados de Remocgao

Associado ao anel, a remocgao do circulo ndo foi bem sucedida em nenhum

caso, mas ao observar o primeiro método, pelo menos o interior dos circulos foi

removido, o que apesar de nao ser um resultado ideal, € melhor que o resultado

apresentado pelo segundo método, onde a imagem praticamente nao sofre

alteragao.

Figura 37 — Combinagdo entre circulo e anel, visando remogdo do circulo. A

esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao remover o circulo quando associado a estrela, os dois métodos obtiveram

sucesso, porém o primeiro método atingiu quase o resultado ideal deixando apenas

erros onde ocorre sobreposi¢éo, ja o segundo método removeu parte do centro da

estrela, que deveria permanecer inalterada, como também deixou de remover partes

da borda do anel, deixando uma meia lua sem remocgao.
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Figura 38 — Combinagdo entre circulo e estrela, visando remogdo do circulo. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao tentar remover o circulo quando associado ao quadrado, ambos o0s
métodos apresentaram um desempenho insatisfatorio, ainda assim o primeiro
método foi mais eficaz, apesar de danificar o quadrado e remover apenas parte da
borda do circulo, ainda altera melhor a imagem do que o segundo método que

apenas remove uma pequena parte da borda dos dois objetos.

Figura 39 — Combinagdo entre circulo e quadrado, visando remogéo do circulo. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Com essa analise, podemos concluir que a remogao do circulo nao é trivial,
sendo que apenas quando associado a estrela foi removido com sucesso por ambos
os métodos, e mesmo com o primeiro método tendo um desempenho melhor nas

demais associacdes, o desempenho esta muito distante do ideal.
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4.4 Resultados utilizando o Objeto Estrela

4.4.1 Resultados de Destaque

Quando em conjunto com o circulo, os dois métodos apresentaram bons
resultados, porém o primeiro método destacou sem falhas a estrela. O segundo
método apesar de apresentar do resultado ser bom, ndo removeu completamente o

anel, assim como removeu uma linha diagonal da estrela.
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Figura 40 — Arvores resultantes da combinagao entre estrela e anel, visando realce da
estrela. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na Figura 40 temos as arvores que geram os resultados apresentados na
Figura 41 e desta vez, mesmo o método 1 possuindo uma arvore mais simples que a

do método 2, apresenta um resultado melhor.

Figura 41 — Combinagao entre estrela e anel, visando realce da estrela. A esquerda,
resultado do método 1 e a direita do método 2.
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Ao associar a estrela e o circulo, o primeiro método consegue um
desempenho quase perfeito, deixando apenas um pequeno erro onde ocorre
sobreposi¢cao entre os elementos, ja o segundo método se comporta da mesma
forma que na associagdo anterior, ndo consegue limpar perfeitamente o circulo,

assim como remove uma parte do centro da estrela.

[
| Trogr || Trngr ” Imgr || Imgr |

Figura 42 —‘Arvores resultantes da combinagéao entre estrela e circulo, visando realce
da estrela. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Em contrapartida com a combinagdo anterior, na Figura 42 temos que a
arvore do método 2 é mais simples que a do método 1, e ao analisar os resultados
na Figura 43, ambos estdo muito préximos. Porém a do método 1 continua com um

resultado superior.

Figura 43 - Combinagao entre estrela e circulo, visando realce da estrela. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na combinagdo com o quadrado, o primeiro método apresenta novamente um
resultado quase perfeito, com a mesma dificuldade na sobreposi¢cdo. Porém neste

caso, o segundo método tem um desempenho pior que nos casos anteriores, pois
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além de remover o quadrado, remove também boa parte da estrela onde as linhas

horizontais e verticais sdo removidas quase que por inteiro.

and
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Figura 44 - Arvm:es resultantes da combinacao entre estrela e quadrado, visando
realce da estrela. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Nessa combinagdo as arvores da Figura 44 apresentam arvores muito
discrepantes quanto a complexidade, entretanto, ao analisar os resultados na Figura
45, o primeiro método apresenta um resultado com qualidade muito superior a do

outro método.

Figura 45 — Combinagdo entre estrela e quadrado, visando realce da estrela. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Ao analisar os fitness desses casos, como ilustra a Tabela 3, é possivel
afirmar que os individuos do primeiro método sdo melhores que os do segundo
meétodo, porém com um desempenho mais proximo do que quando comparado com

o destaque do anel ou do circulo.
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Tabela 3 — Tabela de comparacgao de fitness entre os dois métodos para realce do
objeto estrela.

Fitness Método 1 % Fitness Método 2 %
Estrela/Anel 0,001202 99,88 0,007172 99,28
Estrela/Circulo 0,001060 99,89 0,005504 99,45
Estrela/Quadrado 0,001508 99,85 0,008319 99,17

Com isso é possivel afirmar que o primeiro método € o mais indicado para
realce do elemento anel, apresentando erros apenas onde ha sobreposicdo dos
elementos, o que significa que € o resultado ideal, sendo que para a remocgao do
erro de sobreposicdo, seria necessario reconstruir a parte sobreposta apos a

remocao do outro elemento.

4.4.2 Resultados de Remogao

Quando associada ao anel, os dois métodos apresentam bons resultados, a
estrela foi removida com sucesso pelo primeiro método sem alteracdo no anel,
porém com o segundo método, parte da borda do anel também foi removida, assim

como parte da estrela foi deixada na imagem final.

Figura 46 — Combinagdo entre estrela e anel, visando remogdo da estrela. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na associagao com o circulo os resultados foram quase ideais. O primeiro
método conseguiu o resultado ideal e 0 segundo método quase ideal, deixando
apenas o centro da estrela sem remog¢ao como também removeu parte da borda do
circulo, porém o desempenho neste caso € melhor que o apresentado no caso

anterior da associagao com anel.
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Figura 47 — Combinagdo entre estrela e circulo, visando remogdo da estrela. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Em um resultado ainda melhor que os dois anteriores, na associagcdo com o
quadrado, os dois métodos apresentaram resultados quase ideais. Porém neste
caso, os dois métodos alteraram uma porcéao infima do quadrado, e mais uma vez, o

segundo método deixa de remover o centro da estrela.

Figura 48 — Combinagdo entre estrela e quadrado, visando remogdo da estrela. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Sendo assim, conclui-se que a estrela € um objeto de facil remogao para
ambos os métodos, independente do objeto associado a estrela. Porém o mesmo
padrao se repete, onde o primeiro meétodo continua a apresentar melhores

resultados quando comparado com o segundo método.
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4.5 Resultados utilizando o Objeto Quadrado

4.5.1 Resultados de Destaque

Ao associar ao anel, o quadrado impde certa dificuldade aos dois métodos. O
primeiro método, apesar de remover completamente o anel, danifica um vértice do
quadrado em demasia, por outro lado, apesar desse dano, os resultados sao
melhores do que os apresentados pelo segundo método, onde ndo s6 diminui o

tamanho geral do quadrado, como também nao remove o anel por inteiro.

BRaa

Figura 49 - Aryores resultantes da combinagao entre quadrado e anel, visando realce
do quadrado. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Mais uma vez o método 1 gera uma arvore de menor complexidade, como
ilustrado na Figura 49, e com um resultado superior como pode-se observar na
Figura 50.

Figura 50 — Combinagdo entre quadrado e anel, visando realce do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.
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Quando associado ao circulo, os resultados séo piores, sendo que nenhum
método consegue apagar por inteiro o circulo, assim como ambos danificam o
quadrado. Entretanto, o primeiro método remove mais partes do circulo que o
segundo, por outro lado, o segundo danifica 0 quadrado menos que o primeiro,

deixando assim um equilibrio entre os dois métodos.
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Figura 51 — Arvores‘resultantes da combinagdo entre quadrado e circulo, visando
realce do quadrado. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Neste exemplo, as arvores da Figura 51 estdo similares tanto quanto a

complexidade, quanto ao resultado gerado que pode ser observado na Figura 52.

Figura 52 — Combinagédo entre quadrado e circulo, visando realce do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

O melhor resultado dos dois métodos ocorre na associagdo do quadrado com
a estrela, pois ambos apresentam resultados quase ideais. Mas, mais uma vez, o
primeiro método se destaca, tendo em vista que o segundo ainda deixa de apagar

parte do centro da estrela.
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Figura 53 — Arvores‘resultantes da combinacao entre quadrado e estrela, visando
realce do quadrado. A esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na ultima combinagédo também foi obtido o equilibrio entre as arvores (Figura

53) e seus resultados (Figura 54).

Figura 54 — Combinagdo entre quadrado e estrela, visando realce do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Os fitness desses casos, como ilustrado a Tabela 4, ilustra o fato de o
primeiro método ter melhor desempenho que o segundo. E no caso do anel e da

estrela esse desempenho é claramente muito superior ao segundo método.

Tabela 4 — Tabela de comparacgao de fitness entre os dois métodos para realce do
objeto quadrado.

Fitness Método 1 %

Fitness Método 2 %

Quadrado/Anel 0,004498 99,55 0,032478 96,75
Quadrado/Circulo 0,021042 97,90 0,024124 97,59
Quadrado/Estrela 0,000401 99,96 0,002374 99,76
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Neste ultimo objeto analisado, assim como em todos os demais, o primeiro
método se mostra superior ao segundo, e mesmo com resultados nao tao

satisfatérios ainda € o mais indicado para realce do quadrado.

4.5.2 Resultados de Remocgao

Combinado com o anel, algumas dificuldades foram apresentadas pelos dois
meétodos. O primeiro método deixou rastros do quadrado, como também removeu
parte do anel, por outro lado o segundo método removeu o quadrado por inteiro,

mas também removeu boa parte do anel.

Figura 55 — Combinagido entre quadrado e anel, visando remogdo do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Na remocdo do quadrado quando associado ao circulo, ambos os métodos
apresentaram resultados insatisfatérios. O segundo método removeu os dois objetos
da imagem, ndo deixando quase nada para analise, ja o primeiro método removeu
completamente os quadrados, porém, deixou parte dos circulos na imagem final, o

que caracteriza um melhor resultado.
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Figura 56 — Combinagao entre quadrado e circulo, visando remogao do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Por fim, ao tentar remover o quadrado quando associado a estrela, ambos os
meétodos foram eficazes, pois removeram os quadrados por completo e deixaram as
estrelas, entretanto o primeiro método deixa as estrelas intactas, ja o segundo
método, remove as linhas horizontais e verticais das estrelas, descaracterizando o

objeto original.

Figura 57 — Combinagao entre quadrado e estrela, visando remogdo do quadrado. A
esquerda, resultado do método 1 e a direita do método 2.

Com base nos dados apresentados nas comparagbes aos pares de
elementos sera apresentada nas sessdes seguintes graficos e analises contendo
todos os valores de fitness apresentados, com o intuito de propiciar uma visédo global

e facilitar a comparagao dos dois métodos como um todo.
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4.6 Analise geral de fitness

Em uma primeira analise, ao observar a Figura 58 pode-se notar que o
primeiro método apresenta o fitness com valor menor que o segundo em todos os
casos, ou seja, apresenta melhores resultados. Prosseguindo a analise, mesmo

considerando o desvio padrdo nédo ha sobreposigao de fitness.
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Figura 58 — Visao geral do fitness.

Por outro lado, os valores apresentados na Figura 58 estdo em uma escala
pequena e isso pode influenciar nas observagdes. Considerando essa possibilidade,
outra forma de representagao dos fitness pode ser feita na forma de porcentagem e,
para isso € subtraido o valor do fitness de um e o resultado € multiplicado por 100
gerando assim os valores da Figura 59.

Ao analisar esses novos dados, apesar das discrepancias entre os métodos
serem menores, o que foi observado a principio continua valido mesmo

considerando o desvio padrao.
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Figura 59 — Visdo geral do fithess na forma de porcentagem.

Para verificar a validade das observacoes, foi feita uma verificacdo do
comportamento do fitness com as imagens de controle apresentadas na Figura 60.
Essas imagens devem ilustrar como seria o resultado no caso de tentar adivinhar o

filtro com um Unico passo predeterminado.

Figura 60 — Exemplos de imagens dos grupos de controle.

A primeira imagem da Figura 60 é a imagem original inalterada, ela testa o
caso do filtro ndo fazer nenhuma alteragao; a segunda equivale ao filtro apagar toda
a imagem; a terceira preenche a imagem com o brilho maximo; e a ultima € o inverso
da original, onde é apagado o que existe na imagem e o que nao existe é
preenchido.

Com essas imagens foram calculados os valores de fitness para todos os
casos. O fitness apresentado nos demais graficos esta na forma original sem

conversao para porcentagem, ou seja, quanto menor o fitness melhor.



Capitulo 4 - Resultados 80

Imagem de Controle Inalterada

m Método 1
m Método 2

Controle

Figura 61 — Visao geral do fitness com a imagem de controle inalterada.

Na Figura 61, ao observar o fitness da imagem inalterada, percebe-se que em
todos os casos a perda € visivel quando comparada ao Método 1, mas quando
comparado com o Método 2 notam-se casos de valores muito proximos.

Esse € um forte indicativo de que nesses casos o segundo método teve um
desempenho muito inferior ao primeiro, mesmo apresentando um valor de fitness
muito proximo a zero. Como o valor do fitness € muito proximo ao da imagem
inalterada, para poupar o processamento de aplicar o filtro seria mais viavel manter a

imagem original ao invés de aplicar o segundo método nesses casos.

Imagem de Controle Preta

m Método 1
m Método2

Controle

Figura 62 — Viséo geral do fitness com a imagem de controle preta.
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Os dados da Figura 62 apresentam um comportamento similar ao anterior
exceto que os valores oscilam menos, porém o segundo método continua a se
mostrar inviavel ao tentar destacar o circulo quando associado ao anel ou ao
quadrado, nesses casos € mais interessante apagar toda a imagem a aplicar o filtro.

Quanto as outras duas imagens de controle, por apresentarem os valores de
fitness muito discrepantes em relagdo aos dos métodos, elas serao apresentadas

em um mesmo grafico para apenas demonstrar tal diferenca.

Imagens de Controle Branca e Invertida

1,2

N Método 1
H Método 2
Branca
B Invertida

Figura 63 — Visdo geral do fitness com as imagens de controle branca e invertida.

Analisando tais resultados apresentados na Figura 63, € possivel identificar
quais sao as classes majoritarias € minoritarias das imagens testadas. Quanto mais
preto menor o fitness (classe majoritaria), quanto mais branco pior (classe
minoritaria).

Com base nessas analises, ao analisar apenas pelo valor do fitness, o
primeiro método é claramente superior ao segundo, porém uma segunda analise foi
elaborada para avaliar os resultados obtidos, confirmando ou contestando os

resultados até aqui apresentados.
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4.7 Analise de Exatidao, Sensibilidade, Especificidade e Precisao

Este tépico da analise com métricas estatisticas tem como intuito propiciar
uma visao alternativa para os resultados apresentados anteriormente. A escolha da
utiizacdo de métricas estatisticas se deu devido ao fato de serem métricas
quantitativas e de uma compreensao possivelmente mais intuitiva.

Essas métricas sdo baseadas em dados ja ilustrados nas figuras deste
capitulo, onde serdo utilizados para os calculos os valores: verdadeiros positivos;
verdadeiros negativos; falsos positivos; e falsos negativos.

Serao utilizadas as meétricas de sensibilidade e especificidade, que sé&o
comumente associados a diagnosticos médicos (OBID, 2013), porém também sé&o
aplicados em classificadores com dados binarios. Por exemplo, tais medidas podem
ser utilizadas para analisar o desempenho de um classificador de spam como
exemplificado por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), assim como seréo
apresentadas métricas de precisao e exatidao.

Segundo Sammut e Webb (2011), essas métricas sdo comumente utilizadas
para sumarizar o desempenho de classificacdo dos classificadores. Tais métricas
sao normalmente obtidas através da elaboragdo de uma matriz de confusdo, que
tem como caracteristicas ser bidimensional e apresentar como indices a verdadeira
classe do que deve ser classificado e a classe atribuida pelo classificador.

Para ilustrar melhor como as matrizes de confusédo séo criadas, sera utilizado
um exemplo criado por Sammut e Webb (2011). Neste exemplo, sdo fornecidos 31
objetos a um determinado classificador, e tal classificador deve classificar esses
objetos como pertencentes as classes A, B ou C.

Apods a execucao do classificador, € obtida uma matriz intermediaria contendo
os resultados do classificador, separando os objetos por sua classe real e classe
atribuida pelo classificador, como ilustrado na Tabela 5. Essa matriz intermediaria
deve conter todas as classes que o classificador € capaz de identificar, para que
com base nessa tabela sejam construidas as matrizes de confusdo contendo apenas
classificagdes positivas e negativas de acordo com uma unica classe que sera

avaliada.
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Tabela 5 — Matriz de Confuséao por Classe. Adaptada de (SAMUTT E WEBB, 2011)

Classe Atribuida pelo Classificador
A B C
Classe A 10 2 1
Real B 0 6 1
do Objeto C 0 3 8

Com essa matriz, a performance do classificador pode entdao ser medida para
cada classe especifica. Por exemplo, essa matriz indica na primeira linha que 13
objetos pertencem a classe A, e desses, 10 foram classificados corretamente pelo
classificador como pertencentes a essa classe, os outros trés foram classificados
incorretamente sendo que dois foram classificados como B e um como C. Com base
nessa avaliacdo é criada a matriz de confusao que sera utilizada para o calculo das
métricas.

Essa nova matriz deve conter os dados tendo como referéncia a classe que
sera avaliada o desempenho do classificador, ou seja, para se avaliar o classificador
quanto a sua capacidade de analisar objetos da classe A, deve-se ter os dados de
acerto e erro do mesmo para essa classe. Para a construgdo da nova matriz &
necessario que esses dados estejam discriminados como verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

Para ilustrar o raciocinio para criar a nova matriz, foi criada uma nova matriz
intermediaria que ndo é obrigatoria, mas que serve para facilitar a compreensao do
processo. Como temos mais que duas classes, as classes que nao estdo em
evidéncia (classes B e C) serdo unidas em uma nova classe (D), deixando a matriz

anterior como na Tabela 6.

Tabela 6 — Matriz Auxiliar para Criagdao da Matriz de Confuséao Final.

Classe Atribuida pelo Classificador
A D (B+C)
Classe Real A 10 3
do Objeto D (B+C) 0 18

No exemplo temos entdo que para a classe A o classificador classificou

corretamente 10 itens como pertencentes a classe A (verdadeiros positivos),
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classificou corretamente 18 itens como da classe D (verdadeiros negativos),
classificou incorretamente e incorretamente 3 itens da classe A como D (falsos
negativos) e ndo classificou nenhum item incorretamente como A (falsos positivos).
Esses dados sdo de fato os que compdem a matriz de confusdo, porém
representados com os nomes dos indices alterados para melhor compreensao,

sendo a matriz final representada na Tabela 7.

Tabela 7 — Exemplo de Matriz de Confusao.

Classe Atribuida pelo Classificador
Positivo Negativo
Classe Real | Positivo 10 3
do Objeto Negativo 0 18

No contexto deste trabalho, podemos identificar quais pixeis estao
corretamente e incorretamente classificados na imagem final gerada pela arvore.
Como explicado no inicio deste capitulo, o significado de cada cor apresentado nas
imagens é referente a valores presentes na matriz de confusao, e com esses valores
€ possivel montar uma tabela para facilitar essa analise, assim relembrando temos:

e Verde: sao os verdadeiros positivos (VP), ou seja, os que continuam
na imagem e que deveriam continuar.

e Azul: sdo os verdadeiros negativos (VN), ou seja, os que foram
removidos da imagem corretamente.

e Vermelho: sdo os falsos positivos (FP), ou seja, os que continuam
na imagem, mas nao deveriam.

e Amarelo: sdo os falsos negativos (FN), ou seja, os que foram
removidos da imagem, mas nao deveriam.

E com essa classificacao foi elaborada a matriz de confusao na Tabela 8, com
as férmulas dos calculos das principais métricas representadas. Esses calculos tém
como base os valores da matriz de confusdo, e por isso, sua inclusdo na tabela
facilita relacionar o que cada métrica leva em consideragdo em sua base de calculo.

Com esse modelo de tabela, serdao apresentados dois exemplos ilustrando um
bom e um mau resultado, visando ilustrar como ¢é feito o calculo e a avaliagao dos
resultados, porém nao serdo apresentadas as matrizes de todos os testes, serdo

apresentados apenas os valores finais das métricas.
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Tabela 8 — Calculo da Matriz de Confusao.
Objetivo

Objeto a ser

Objeto a ser

Destacado Removido

Precisao do Destaque

_vP
~ (VP+FP)

Objeto

Destacado

Resultado

Removido

Objeto Precisdo da Remocéo

Removido

Incorretamente VN

= WN+FN

(Erro Tipo Il)

Sensibilidade | Especificidade Exatidao
__v _w | (WPHVN)
~ (VP +FN) ~ (VN +FP) " (VP +FP+VN + FN)

As definicbes de cada métrica dadas por Sammut e Webb (2011), foram
adaptadas para o contexto da dissertacdo, visando uma melhor compreenséao de
cada uma no contexto proposto.

De acordo com Sammut e Webb (2011), a sensibilidade e a especificidade
sao utilizadas em conjunto para medir o desempenho preditivo de um modelo. No
contexto proposto, a sensibilidade indica a fragdo de objetos destacados
corretamente pelo modelo e a especificidade indica a fragdo de objetos removidos
corretamente pelo modelo, ou seja, quanto maior o valor dessas fragbes melhor é o
desempenho do classificador.

Segundo Sammut e Webb (2011), ao invés de utilizar essas duas medidas
separadamente, € comum encontrar as duas combinadas em um mesmo coeficiente
para medida de performance preditiva. Essa combinacdo, por ndo possuir uma

nomenclatura especifica, aqui denominada SE ¢é feita através do calculo da

multiplicacdo das duas métricas (SE =_7F N )

(VP+FN) X (VN+FP)

Para a precisdo, independente de ser de remoc¢ao ou destaque, Sammut e
Webb (2011) definem como a proporcéo entre as classificagdes verdadeiras e todas
as classificagbes. Sendo assim a precisao de destaque ou remogéo, € a proporgao
entre o que foi destacado ou removido corretamente e tudo o que foi destacado ou

removido.
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Sammut e Webb (2011) fornecem ainda outra métrica de desempenho que

envolve a combinagdo da sensibilidade e da precisdo de destaque, chamada de

. . p 2XS ibilidadexP isioDeDest
medida-F, sendo a mesma obtida pelo calculo F, = = TAcer Terain e e age

(Sensibilidade+PrecisioDeDestaque) '
Como a sensibilidade e a precisdao de destaque estdo relacionadas aos

valores verdadeiros positivos da matriz de confuséo e, a especificidade e a precisao

de remocgao aos valores verdadeiros negativos, a medida-F poderia ser aplicada

também para a remocao através da combinagao entre especificidade e precisdo de

remogéo, obtendo assim FR _ 2XEspecificidadexPrecisioDeRemocgao

(Especificidade+PrecisioDeRemogio) °

Para completar o conjunto de métricas temos a exatidao, que de acordo com
Sammut e Webb (2011), indica uma medida para o grau em que as predi¢ées do
modelo se adéquam a realidade para a qual o mesmo foi modelado.

Nos exemplos apresentados na sequéncia, sera feita uma analise mais
detalhada incluindo a matriz de confusdo. Entretanto, na analise geral de resultados
serdao utilizadas apenas as métricas mais completas, sendo elas: SE, F,, F; e
exatidao.

Todos os resultados apresentados, tanto na matriz de confusdo quanto nos
resultados gerais, serdo multiplicados por 100 para indicar a porcentagem de cada
meétrica, tendo em vista que todas as meétricas apresentadas apresentam valores

dentro do intervalo [0,1].

Figura 64 — Exemplo de resultado bom.

A Figura 64 representa um caso onde os objetos que deveriam ser
destacados, foram destacados corretamente, assim como os que deveriam ser
removidos foram removidos corretamente, os dados estatisticos estdo dispostos na
Tabela 9.
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Tabela 9 — Calculo da matriz de confusao do caso com resultado bom.
Objetivo

Objeto a ser Objeto a ser

Destacado Removido

Precisao do Destaque

vpP
= (VPTP) X 100 = 100,00%

Objeto

Destacado
Resultado

Objeto Precisao da Remog¢ao
. FN = 8px YN .
Removido = e X 100 = 99,30%
Sensibilidade | Especificidade Exatidao
- 00| == 100 | = (VP + V) 100
“ (VP +FN) “ (VN +FP) - (VP+FP+VN+FN)X
=99,54% =100,00% =99,72%

Analisando os resultados temos a sensibilidade indicando que menos de
0,5% nao foi destacado corretamente, o que implica em erro na remogao. A
especificidade indica que nao houve erro no destaque. Essas duas constatagdes séo
confirmadas nas precisoes, onde o destaque alcanca uma precisdao de 100% e a
remocao a precisao de 99,30% indicando um erro de 0,70%.

Entretanto, ao analisar a mesma matriz com as outras métricas, os resultados
se tornam mais claros e compreensiveis. Ao analisar SE temos SE = 99,54%, sendo
um primeiro indicativo de que € um bom método para esse caso.

Ao analisar F,, e Fr temos que, Fp, = 99,77% indica um bom desempenho de
destaque, e com F; = 99,65% também indicando um bom desempenho de remocgéo,
€ possivel validar a métrica SE que também se aproxima de 100% confirmando que
o0 método é adequado tanto para destaque quanto para remocao.

Por fim, a exatidao indica a porcentagem de acerto do método considerando o
todo, com uma taxa de 99,72%, a métrica acompanha os indicadores anteriores
reforcando a qualidade dos resultados concluindo que esse se apresenta um bom

método para a remogéo e destaque dos objetos da Figura 64.
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Figura 65 — Exemplo de resultado ruim.

A Figura 65 ilustra um resultado ruim do método onde os objetos que
deveriam ser removidos, foram removidos corretamente, entretanto, os objetos que
deveriam ser destacados também foram removidos, estando os dados deste
exemplo dispostos na Tabela 10.

Tabela 10 — Calculo da matriz de confusao do caso com resultado ruim.

Objetivo

Objeto a ser

Objeto a ser

Removido

Destacado

Objeto Precisdo do Destaque

VP
Destacado = Trerm X 100 = 100,00%

Resultado _ _
Objeto Precisao da Remog¢ao
. FN = 1573px VN .
Removido = verm < 100 = 66,00%
Sensibilidade | Especificidade Exatidao
= L X100 | = L x 100 = (VP +VN) x 100
“ (VP +FN) ~ (VN + FP) " (VP +FP+VN+FN)
=1,93% =100,00% =66,23%

Ao analisar os resultados deste exemplo, ao verificar a sensibilidade, vemos
que apenas 1,93% foram destacados corretamente, enquanto a especificidade
indica que 100% foram removidos corretamente. Em paralelo temos que a precisao
de destaque foi de 100%, ou seja, nada foi destacado incorretamente indicando que
0 que resta na imagem pertence ao objeto a ser destacado, ja na precisdo da
remocao, vemos que 44,00% foram removidos incorretamente.

Seguindo a apresentagdo das métricas como no primeiro exemplo, ao
analisar SE, o valor obtido € SE = 1,93%, que é um valor extremamente baixo para
um método.

Para validacédo, ao analisar F, e F; os valores obtidos séo F, =3,79% e

Fr = 79,52%, o que indica que o método quase nao realiza o destaque do objeto,
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nas possui uma remogao acima de 50%. Com esses dados, pode-se dizer que SE
sofre alta influencia quando é obtido um desempenho ruim tanto em destaque
guanto em remogao.

Na conclusdo da analise deste exemplo, a exatiddo deste caso é de 66,73%,
0 que indica que a exatidao sofre menor impacto do caso de baixo desempenho do
destaque, nao prejudicando muito os resultados da remogao.

Com essa analise considerando as quatro métricas sugeridas, pode-se
afirmar que elas sdo complementares. Baseado nos resultados apresentados é
possivel afirmar que o método é inadequado para a combinagcdo de objetos da
Figura 65.

Portanto, por serem métricas complementares que apresentam dados
importantes sobre cada aspecto do método, os resultados gerais serao
apresentados com as quatro métricas identificadas.

Para a melhor compreensdo das métricas, elas serdo primeiramente
apresentadas individualmente nos casos de estudo deste trabalho para entdo

discutir a avaliagdo dos resultados de forma mais geral.

Visdo Geral da Exatiddo

100,00%
90,00%
0,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

B Método 1
B Método 2

Figura 66 — Visao geral da exatidao.

Os dados apresentados na Figura 66 mostram os dois métodos com
comportamentos similares apesar da leve superioridade do primeiro. Quando
ocorrem valores elevados os dois s&o elevados, quando sao baixos 0 mesmo ocorre.

Entretanto isso ndo ocorre em todas as outras métricas, ao analisar as
métricas F, e F 0 comportamento ja comega a sofrer variagbes em alguns casos

onde as diferencas almentam.
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Visdo Geral da F,,

100,00%
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20,00%
10,00%

0,00%

B Método 1
B Método 2

Figura 67 — Visao geral da F),.
Na Figura 67 a F, do primeiro método apresenta um desempenho muito
superior quando comparado ao segundo, e 0 mesmo pode ser observado na Figura

68 onde a medida F do primeiro método também apresenta melhor desempenho.

Visdo Geral da Fy

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

N Método 1
N Método 2

Figura 68 — Visao geral da Fy.
As métricas F, e Fp apresentam variagdes em apenas alguns casos, porém
ao analisar SE as variagdes aparecem na maioria dos casos, como € possivel

observar na Figura 69.
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Visdo Geral da SE

100,00%
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80,00%
70,00%
60,00%
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20,00%
10,00%

0,00%

B Método 1
B Método 2

Figura 69 — Visao geral da SE.
Com essa primeira analise, pode-se notar um determinado comportamento de

cada métrica. A exatidao é a de maior tolerancia, sendo que nao sofre muito impacto
com erros dos métodos; F, e F; sdo susceptiveis aos erros das respectivas classes
(destaque e remocgao); ja SE é mais penalizada com falhas apresentadas pelo
método avaliado.

O comportamento dessas métricas fica mais claro quando analisadas em
conjunto. Na Figura 70 estdo dispostas todas as métricas citadas com os valores

referentes ao primeiro método.

Visdo Geral das Métricas do Métodol

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

M Exatiddo
EFD
W FR
M SE

Figura 70 — Visao geral das métricas estatisticas para o primeiro método.
Ao analisar os dados apresentados na Figura 70, o padrdo discutido

anteriormente fica mais claro onde, a exatidao tem sempre o valor pouco abaixo do
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maior F independente de ser F, ou Fg, ja SE tem o comportamento inverso da
exatiddo onde seu valor € sempre inferior ao F mais baixo independente de ser Fj
ou Fp.

Como o primeiro método apresenta valores muito altos em algumas
combinagdes, essas observacgdes ficam nitidas ao observar as métricas do segundo

método apresentadas na Figura 71.

Visdo Geral das Métricas do Método2

100,00%
90,00%
0,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

M Exatiddo
mFD

FR
HSE

Figura 71 — Visao geral das métricas estatisticas para o segundo método.

Observando os dados da Figura 71, fica claro que a exatiddo acompanha o F
de valor mais alto e SE o F de menor valor. Com isso algumas aplicagdes para
essas métricas podem ser propostas.

As meétricas F, e Fr sO sao uteis no caso de apenas ser relevante o
desempenho de destaque ou da remocdo. Ja a exatiddo tem uma boa aplicacao
quando é indiferente se o destaque ou a remogao sejam bons desde que um seja
bom, isso ocorre pelo fato da exatiddo acompanhar o F mais alto, o que garante que
pelo menos um sera bom. Por fim SE pode ser utilizado quando é necessario que
tanto o destaque quanto a remocédo tenham desempenhos bons, sendo que SE
somente apresentara um valor alto se o menor F possuir também um valor elevado.

Complementando a analise estatistica foi avaliado o comportamento de tais
métricas utilizando as imagens de controle. Para ilustrar como sdo analisadas as
imagens de controle, elas estao ilustradas na Figura 72 utilizando o esquema de

cores ja utilizado ao longo das analises.
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Figura 72 — Exemplos de imagens dos grupos de controle utilizando esquema de
cores.

A primeira imagem da Figura 72 é a imagem original inalterada, ela acerta no
destaque e erra na remogéo; a segunda equivale ao filtro apagar toda a imagem,
nela o filtro acerta na remogao e erra no destaque; a terceira preenche a imagem
com o brilho maximo acertando o destaque e errando todo o resto; e a ultima é o
inverso da anterior, onde acerta na remogao e erra todo o resto.

Ao analisar a exatiddo com base nas imagens de controle inalterada e preta,
€ possivel encontrar em alguns casos valores préximos aos valores encontrados

através da execucdo dos métodos.

Imagem de Controle Inalterada

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%

m Método 1
m Método 2

Controle

Figura 73 — Visao geral da exatiddao com a imagem de controle inalterada.
Na Figura 73, com a imagem de controle inalterada a exatiddo do primeiro
método esta acima das outras duas métricas e em alguns casos o segundo método

tem o valor muito préximo ao controle.
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Imagem de Controle Preta
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Figura 74 — Visao geral da exatidao com a imagem de controle preta.

O comportamento da exatidao se repete na Figura 74 com a imagem de
controle preta. Porém, como analisado anteriormente, a exatiddo acompanha a
medida F de maior valor e sendo assim mesmo com o segundo método apresentado
valores proximos ao controle, a analise das outras métricas se faz necessaria antes

de qualquer conclusao.
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Figura 75 — Visao geral da exatidao com as imagens de controle branca e invertida.
Ja Figura 75 ilustra o mesmo comportamento das imagens de controle branca
e invertida, quando analisadas junto ao fitness na Figura 63. Isso pode ser
considerado um forte indicador de que as imagens de controle branca e invertida

nao sao adequadas ao problema.
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Em relacdo a medida F, como ja observado na Figura 72, cada imagem de
controle apresenta uma alta taxa ou no destaque ou na remog¢ao, mas nao em
ambos. O impacto desse comportamento na medida F esta diretamente relacionado
a detecgao ou remogao que nao apresenta nenhum acerto, sendo que onde nao ha
acerto a medida F apresenta valor zero, ou seja, se a remog¢ao nao obteve nenhum
pixel de acerto a medida Fr tem também valor zero.

Com essa observagao, as imagens de controle inalterada e branca que nao
apresentam acerto na remogao n&do possuem valores de Fy diferentes de zero. O
mesmo ocorre com as imagens de controle preta e invertida, porém em relagdo ao
destaque, obtendo assim F, igual a zero. Por esse motivo, os graficos referentes as
medidas F de valor zero ndo foram apresentados.

Além desses os graficos, os com as figuras de controle branca e invertida que
apresentam valores muito baixos, como no fitness e na exatiddao, também foram

omitidos.
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Figura 76 — Visao geral da medida F, com a imagem de controle inalterada.

Ao comparar a medida F, dos métodos com o controle na Figura 76, o
resultado do controle se destaca por ter valores superiores a alguns casos do
segundo meétodo. Porém, isso ndo indica que o segundo método deve ser
descartado, considerando que a imagem de controle n&o apresenta nenhum acerto

na medida Fj.
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Figura 77 — Visao geral da medida FR com a imagem de controle preta.

Na Figura 77, o mesmo comportamento ocorre e com a mesma conclusao
pelo desempenho na medida F,. Mas essas duas observagdes em relagdo as
medidas F, e Fp servem para reforcar que o primeiro método tem desempenho
superior.

Em relagdo a métrica SE, como ela esta diretamente relacionada as medidas
F, e F, a0 mesmo tempo estando sempre abaixo da que apresenta o valor mais
baixo e, como em todas as imagens de controle uma ou outra tem valor zero, em
todos os casos de controle SE tem valor zero. Isso porque SE € uma composi¢cao de
sensibilidade e especificidade e ambas sdo compostas por valores de destaque e
remocao, e quando um desses valores zera, a métrica também obtém valor zero.

Com base nessa avaliacdo, podemos reafirmar o que foi discutido
anteriormente neste capitulo, sendo que aqui é reforcada a hipdtese do primeiro
método avaliado ser melhor que o segundo em todos os casos testados,

independentemente da métrica avaliada.
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4.8 Analise de resultados

Tanto na analise por fitness quanto pelas métricas obtidas pela matriz de
confusao, o primeiro método apresenta resultados melhores. O que indica que a o
primeiro método apresenta um melhor desempenho que o segundo no cenario
proposto.

Em outra analise, ndo foi encontrada uma métrica obtida na matriz de
confusdo que acompanhasse proporcionalmente o fitness obtido, entretanto é
possivel observar que a métrica escolhida para o calculo de fitness foi adequada ao
problema proposto.

As meétricas estatisticas apresentaram um alto nivel de detalhamento no
comportamento de cada método, o que indica que possam ser utilizadas para
analise em outros casos. Porém, um estudo mais aprofundado se faz necessario.

Com relagao aos valores obtidos, o caso em que os resultados de exatidao
estiveram mais proximos foi na combinagdo de destaque do quadrado em conjunto
com a estrela, tendo o primeiro método um desempenho melhor em 2,41% de
diferenca. No caso mais discrepante, destaque do circulo quando associado ao anel,
o primeiro método apresentou resultados 27,57% melhores.

Na métrica SE, o mais préximo também esta na combinacado de destaque do
quadrado em conjunto com a estrela, sendo a diferenca igual a 7,41% a favor do
primeiro método. E no caso de maior discrepancia, também no destaque do circulo
quando associado ao anel, o primeiro método teve um resultado 80,51% melhor.

Sendo possivel também, com base nessas métricas, afirmar que o primeiro é
viavel para essa classe de problema, e ndo somente apresenta melhores resultados,
uma vez que na maior parte dos casos o0 método obteve valores elevados. Sendo
que na exatidao, todos valores estdo acima de 76%; Em relagdo a métrica SE
apenas quatro dos doze casos esta abaixo 82%, sendo que destes um ainda se

encontra acima da faixa de 50%.
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CONCLUSOES

Os objetivos foram amplamente alcancados visto que foi estabelecida uma
forma de comparagéo sistematica de dois métodos da literatura que possibilitou a
identificacao e distincdo de desempenho entre os dois.

Apds a execugao das analises quantitativa e qualitativa dos testes, foi
possivel obter uma quantidade significativa de dados que auxiliassem na avaliagao
dos métodos testados.

Por terem sido analisados com métricas quantitativas, € possivel afirmar que
o primeiro método (proposto por Pedrino et al. (2011a)), realmente apresenta um
melhor desempenho em relagdo ao método proposto por Wang, Chen e Lee (2008).

Este trabalho também apresentou um levantamento em relagdo as
ferramentas para utilizacdo da programagdo genética, sendo o mesmo uma

referéncia para trabalhos futuros que desejam utilizar programacgéao genética.

5.1 Trabalhos Futuros

O trabalho deixa em aberto para trabalhos futuros, a investigacdo da
possibilidade de utilizar métricas como, exatiddo, especificidade, sensibilidade e
precisdo, ou uma composicdo das mesmas ja na execugdo da programacao
genética como medida de fitness.

Entretanto, novos trabalhos podem explorar também, o comportamento do
método (aqui apresentado como adequado) em casos que apresentem um nivel de

complexidade mais elevado. Por exemplo, com a combinagao de mais elementos ao
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mesmo tempo, ou seja, utilizar o destaque de dois objetos, ou talvez a remogao de
dois e assim por diante, podendo assim tentar identificar até qual nivel de
complexidade o método € valido.

Outra analise de comportamento do método que pode ser avaliada esta na
utilizacao de objetos e/ou elementos estruturantes com outras dimensdes, ou ainda

validagao do mesmo com imagens em escala cinza ou colorida..
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Apéndice A

TUTORIAL DA TOoOLBOX DE PROGRAMAGCAO
GENETICA GPLAB3

Os principais modulos da ToolBox sdao SET VARS, GEN POP e
GENERATION, onde cada um representa um ponto de interagédo com o usuario.

Em GEN POP a populagéo inicial é gerada e seu fitness é calculado. Dentro
da populagdo gerada, cada individuo € representado por uma arvore que pode ser
inicializada nos modos: full, grow e ramped half-and-half.

O fitness dos individuos €, por padrao, o somatério das diferencas absolutas
entre os valores obtidos e os valores esperados. Quanto menor o valor do fitness,
melhor € o individuo. Sendo este o padrao para problemas de regressao simbdlica e
problemas de paridade.

Caso seja requisitada apenas a geragdo da populagado inicial, o mddulo
GENERATION né&o sera utilizado.

O médulo GENERATION é responsavel pela criagao de uma nova geragao de
individuos por meio da utilizagdo de operadores genéticos na geragédo anterior. Os
operadores padrdoes sao crossover e mutagao, disponibilizados como fungdes "plug
and play". Ambos devem ter um grupo de pais para escolha, criado por amostragem
que pode ou nao ter como base de escolha, o numero esperado de descendentes de
cada individuo. A ToolBox ja possui quatro métodos de selecéo e trés para calculo
do numero esperado de descendentes, que podem ser combinados aleatoriamente
aos pares. Tais operadores criam novos individuos até o preenchimento da
populagao até atingir o tamanho pré-determinado.

Apods o calculo do fitness o médulo SURVIVAL é executado, onde é feita a

escolha dos melhores individuos por parametros de elitismo e sobrevivéncia. O
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modulo GENETATION executa essa sequéncia até que uma condigdo de parada
seja alcangada ou o numero maximo de geragdes seja atingido.
Por fim o médulo SET VARS que pode tanto inicializar os parametros com

valores padrao, assim como atualizar os parametros com opg¢des do usuario.

1.1. Parametros/Variaveis
Representado pela estrutura "vars" da ToolBox, € constituido de quatro
campos:
e params: armazena todas variaveis que determinam a execugao do algoritmo.
O conteudo desse campo nao deveria variar durante a execucao, apesar de
ser possivel iniciar a execugao com uma configuragcao e continuar com outra.
o state: armazena a representacéo do estado atual do algoritmo. Este campo é
atualizado constantemente durante a execugcdo e ndo devem ser alteradas
pelo usuario.
e pop: representa a populacdo atual, sendo alterado juntamente com a
evolugao da populagao.
e data: é o conjunto de dados utilizados pelo algoritmo para o processo

evolutivo e, opcionalmente, executar validagcédo cruzada.

2. Utilizacao
O modo mais simples de utilizacdo € o que nao € necessario conhecimento
de parametros nem como defini-los. Basta que seja definido o numero maximo de

geragodes "g" e a quantidade de individuos "n" além de possuir um conjunto de dados

para analise. Este modo exige apenas a execugao de duas fungdes:

[vars,bl=gplab (g, n):;
[vars,b]l=gplab(g,vars):;

Durante a execugao da primeira fungdo, o usuario € solicitado a informar a
localizacdo dos arquivos com os dados a serem analisados. Esta fungcdo executa o
algoritmo por “g” geracdes com “n” individuos e retorna todos os dados necessarios
para a continuacdo de execugao do algoritmo, assim como todos os parametros

inicializados em "vars", e o melhor individuo da execugdo em "b". A segunda fungao

pode ser executada com o numero de geragdes adicionais "g" continuando do ponto
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de onde a funcao anterior parou. Isso é possivel devido ao fato de informar o estado
anterior com a passagem do parametro "vars".

A ToolBox tem definida por padrdo as operagdes de soma, subtracio,
multiplicagdo, seno, cosseno e logaritmo no espagco de busca. Sendo assim
podemos exemplificar encontrando o calculo de volume de paralelepipedos.

Suponha que tenhamos em posse os valores de largura, altura, comprimento
e volume de alguns paralelepipedos (Tabela 1), e gostariamos de descobrir qual o

calculo necessario para encontrar o volume dados os demais valores.

Tabela 1 — Dados de volume de paralelepipedos

Largura | Altura | Comprimento | Volume
10 30 20 6000
50 10 5.5 2750
35 20 15 10500
13 42 12 6552
23 10 10 2300
20 20 20 8000

1 2 3 6
76 2 10 1520
12 98 6 7056
1.5 2.2 5 16.5

Para isso € necessario criar dois arquivos de texto simples. O primeiro
arquivo, “vol_x.txt” deve conter os valores de largura, altura e comprimento que
possuimos referentes aos paralelepipedos. O segundo arquivo “vol_y.txt” deve
conter o resultado do calculo que queremos encontrar, ou seja, o0 volume.

Com os arquivos criados, executamos a primeira funcao

“® ”

[vars,b]=gplab (g, n);” e quando solicitado, fornecemos os arquivos criados
com os dados. Ao término da execugado podemos visualizar a representacao da
melhor resposta encontrada através do comando “drawtree (b.tree);”, onde b é

o melhor individuo encontrado pelo algoritmo (Figura 1).
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times

times

Figura 1 — Representacdo da sequiéncia de opera¢des do melhor individuo encontrado

Como o arquivo foi montado de acordo com a Figura 1, temos largura(X1),
altura(X2) e comprimento(X3) e o calculo de volume de paralelepipedos como
(largura x altura) X comprimento que realmente é a férmula matematica para tal
calculo.

Porém, esse tipo de execucao ¢é limitado, pois caso seja necessaria a adigao
de terminais e/ou funcdes, neste modo de execucao nao é possivel. Por exemplo,
para o calculo do volume de cilindros é necessario utilizar a constante m, e para

utiliza-la é necessario alterar alguns parametros da ToolBox.

2.1. Execucgao com alteragcao de parametros

E um modo de execugdo mais elaborado, onde o usuario altera o
comportamento do algoritmo definindo valores de parametros diferentes dos
padroes. Para definir parametros, primeiro inicializamos todos os parametros com
seus valores padrdes e assim alteramos os que necessitamos. No caso do exemplo

do volume de cilindros precisamos adicionar a constante aos terminais.

params=resetparams;
params=setterminals (params, 'pi');
[vars,b]l=gplab(g,n,params);

A primeira fungao inicia os parametros com os valores padrdo, a segunda
adiciona a constante aos terminais e a terceira executa o algoritmo com o novo

conjunto de parametros com os valores alterados.
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Figura 2 — Representacédo do calculo encontrado para volume de cilindros.

O calculo encontrado na Figura 2 utiliza a constante m para encontrar o
resultado. Sendo assim temos como calculo de volume de cilindros © x X2 X X1 x X1
porém, em uma analise rapida nota-se que a operagao X1 x X1 poderia ser
substituida pela fungao “ao_quadrado”, e para isso bastaria criar um arquivo com a
funcao e adiciona-la aos parametros através do comando
‘params=setfunctions (params, 'ao_quadrado',1);”, onde o valor 1 apés a

funcédo indica sua aridade.

2.2. Execugao avancgada

Indicado para testes mais aprofundados, como teste de operadores genéticos,
métodos de amostragem, métodos de calculo de fitness, etc.. Este modo de
execugao permite que o usuario utilize toda infra-estrutura da programagao genética
fornecida pelo ToolBox para testes em apenas partes do algoritmo. Isto é possivel
devido a abordagem “plug and play” da ToolBox.

Por exemplo, pode-se adicionar novos operadores, além dos de mutagao e
crossover, através do commando
“params=addoperators(params,’newoperator’,nparents,nchildren);” onde
newoperator € o nome da fungdo que descreve o novo operador, nparents indica o
numero de pais necessarios para a utilizagédo do operador e nchildren indica quantos
filhos serdo gerados por este operador.

Devido a estrutura “plug and play” da ToolBox, praticamente qualquer parte

do algoritmo pode ser modificada ou substituida por uma versédo nova ou alterada.
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3. Utilizagcao com processamento de imagens

Para abordagem do problema com o ToolBox foi apenas necessario alterar
um trecho do cédigo que nao é “plug and play”, que é a verificagdo dos dados das

variaveis no arquivo “checkvarsdata.m” com as seguintes alteragdes:

Linha 42: x=load (params.datafilex);
Alterada para:
Linha 42:

fid=fopen (params.datafilex) ;x=textscan (fid, "'

% load the file

o~

<q

);x=x{1,1};fclose(fid);

Assim como:

Linha 54: y=load (params.datafiley) ;
Alterada para:
Linha 54:

)

5 load the file

fid=fopen (params.datafiley) ;y=textscan(fid, '$q');y=y{1,1};fclose(fid);

Nenhuma outra alteragao foi feita a ToolBox, apenas foi utilizada a estrutura

“plug and play’ para adicionar as funcdes e terminais necessarios para o tratamento

do problema
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DOCUMENTACAO DA GUI GERADA

Para execucgdo basta executar o comando ms_run, sem nenhum parametro adicional.

r -5
B s _runGui EEN

— Selecione um método— — Selecione guais elementos estardo presente
@ metodol
metoda? @ Anel'Circulo ) AnelCirculo/Estrela
— O gue encontrar _! AnelEstrela 1 AnelCirculo/Quadrado
@ Anel ! Anel'Cluadrado 1 AnelEstrela/Quadrado
Circulo . .
Circulo/Estrela ) CirculodEstrela/Quadrado
Estrela
Cuadrado Circulo/Quadrado ) Todos
~ Conjuntos E=strela/Cuadrado
1 an 10
— Executar PG — Testar Arvore
Nimero de Execugies: 1 Arvore a testar:
Nimero de Geraces: a5 digite a arvere a ser testada agui...

Tamanho da Populacdo: | 50 Testar

——— 0BS: o= elementos e o método devem ser
l Executar J 0% MEsMos Nos quais a arvore foi gerada

As configuragdes selecionadas sdo globais exceto nas caixas de execugdo e teste, por
este motivo é necessario sempre selecionar as configura¢des corretamente.

1) Sele¢ao do método: Neste item devera ser selecionado qual método serd utilizado.

2) O que encontrar: Neste item serd selecionado qual o objeto que sera o objetivo de
destaque do método.

3) Sele¢do de elementos: Indica quais elementos estarao presentes na imagem inicial
gue serd tratada.

4) Conjuntos: Indica quais conjuntos de imagens pré-definidos devem ser utilizados.

(geralmente sdo utilizados conjuntos distintos em cada etapa, por exemplo: para o
treinamento utilizar os conjuntos de 1 a 10 e para testes do conjunto 11 ao 50)



Capitulo 5 - Conclusdes 116

5) Execucdo: E necessario indicar o nimero de execu¢des onde, por exemplo, caso seja
definido o valor 5, serdo geradas 5 solucdes através do processo evolutivo. Além do
nimero de execucdes, definir o nimero de geracdes e o tamanho da populagdo é
necessario.

6) Testes: Neste modo é apenas necessdario copiar a arvore gerada, que se encontra no
arquivo newData.ini dentro de cada pasta de solugao.

e As solucdes geradas, ficam armazenadas dentro da subpasta imgMod de acordo com
as opgoes selecionadas.
o No exemplo acima as solugdes se encontrariam na pasta
imgMod\metodo1\An\AnCirc\SolX
e Os testes seguem o mesmo padrao com uma pasta adicional.
o No mesmo exemplo teriamos 0s testes em
imgMod\metodo1\An\AnCirc\TreeTest\SolX



