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Resumo

Técnicas de reconhecimento de padroes em imagens foram amplamente estudadas e difun-
didas com o intuito de desenvolver maneiras para melhorar a eficacia dos classificadores
de padroes utilizando amostras rotuladas. Contudo, muitas dessas técnicas classificam
seguindo a premissa de que as instancias sao independentes e identicamente distribuidas
no espaco de caracteristicas, levando-se em consideragao apenas as propriedades locais da
imagem e nenhuma informagao sobre as correlagoes entre pizels vizinhos é utilizada. O
classificador Floresta de Caminhos Otimos modela as instancias como sendo os nés de
um grafo, sendo que o problema agora é reduzido para um particionamento desse grafo.
Embora existam abordagens que levam em consideracao o contexto no processo de re-
conhecimento de padroes, ainda nao existe nenhuma versao do classificador Floresta de
Caminhos Otimos nesse sentido. Assim sendo, um dos objetivos principais da presente
tese de doutorado é propor uma versao contextual para a técnica Floresta de Caminhos
Otimos, a qual faria uso entao de informacoes contextuais para auxiliar na tarefa de
classificacao de dados utilizando métodos baseados em Teoria da Informacao e Campos
Aleatérios Markovianos para tal finalidade. Uma vez que os modelos Markovianos sao
dependentes de parametros e nao é possivel encontrar o valor 6timo, pois podem assumir
infinitas solugoes, uma outra principal contribuicao deste trabalho é propor uma abor-
dagem para modelar o processo de encontrar tais parametros como sendo um problema
de otimizacao, em que a funcao de aptidao a ser maximizada é a acuracia da técnica
Floresta de Caminhos Otimos sobre um conjunto rotulado. Os resultados obtidos foram
melhores para classificacao contextual do que para o método de classificacao tradicional,
bem como também os métodos de otimizacao aplicados demonstraram ser uma boa alter-
nativa para a definicao dos parametros dos modelos Markovianos.



Abstract

Pattern recognition techniques have been widely studied and disseminated in order to
develop ways to improve the effectiveness of the pattern classifiers using labeled samples.
However, such techniques usually work following the premise that the samples are inde-
pendent and identically distributed in the feature space, taking into account only the local
properties of the image and no information about the correlations between neighboring
pixels are employed. The Optimum-Path Forest (OPF) classifier models the instances
as the nodes of a graph, being the problem now is reduced to a partition of this graph.
Although there are approaches that consider the context in the pattern recognition pro-
cess, there is no such version for Optimum-Path Forest up to date. Thus, one of the
main goal of the presented thesis is to propose a contextual version for the OPF classifier,
which would employes contextual informations to support the data classification task us-
ing methods based on information theory and Markov Random Fields for such purpose.
Since the Markov models are parameter-dependent and it is not a straightforward task
to find out the optimal values for such parameters because can assume infinite solutions,
another contribution of this work is to propose an approach for modeling the process
of find out the parameters as a optimization problem, being the fitness function to be
maximized is the OPF accuracy over a labeled set. The results obtained by contextual
classification were better than traditional classification results, as well as the optimization
methods applied seemed to be a good alternative to fine-tune parameters of the Markov
models as well.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O reconhecimento de padroes é uma das agoes mais bem realizadas pelo ser humano.
Caracteristicas intrinsecas dos objetos, tais como sua forma, cor e textura sao habilmente
utilizadas por nés com o intuito de descreve-los, associa-los e identifica-los. Para tal, os
olhos dos animais sao posicionados estrategicamente com o intuito de facilitar essa tarefa
de reconhecimento, dado que a sobrevivéncia dos mesmos estd intimamente ligada ao seu
processo de visao associado a cognicao.

Com o passar dos anos, a evolucao dos computadores criou necessidades e desafios para
toda a comunidade cientifica. Tarefas que antes eram realizadas manualmente, passaram a
ser conduzidas por méaquinas e, muitas vezes, totalmente controladas por elas. Na area de
inspecao industrial, por exemplo, a utilizacao de sensores vem sendo bastante difundida em
conjunto com técnicas de processamento e analise de imagens. Em Medicina, o diagnostico
por meio de técnicas de visao computacional tem auxiliado e agilizado o trabalho de muitos
profissionais dessas areas. Desta forma, essas e outras aplicagoes tém contribuido com o
avango na area de visao computacional e, especificamente, aprendizado de maquina e
reconhecimento de padroes.

Com o intuito de imitar o processo de aprendizado do ser humano, as técnicas de
reconhecimento de padroes tém sido estudadas e difundidas por um grupo cada vez maior
de pesquisadores e profissionais. Por exemplo, uma crianca aprende apenas observando e
percebendo o comportamento dos adultos e, com isso, reconhecem sinais que indiquem se
estao seguros ou em perigo. Muitas técnicas de classificacao tém sido propostas, que vao
desde técnicas mais tradicionais como Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Net-
works - ANN) [1], Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) 2]
e classificadores Bayesianos [3], por exemplo, & variantes das mesmas, como SVM trans-
dutivas [4], as quais tentam melhorar a eficicia de classificagao utilizando amostras nao
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rotuladas.

Um outro conjunto de classificadores modela as amostras como sendo um grafo, onde
os nos representam as instancias e os arcos sao definidos por uma relacao de adjacéncia,
sendo que o problema agora é reduzido para um particionamento desse grafo. Um dos
trabalhos pioneiros nesse contexto foi o de Zahn [5], o qual propos computar uma Arvore
Geradora Minima (Minimum Spanning Tree - MST) no conjunto de dados, sendo as
arestas ponderadas pelas distancias entre os nés. Em seguida, arestas “pesadas”, ou seja,
arestas cujo peso era maior do que um determinado limiar, eram removidas dessa arvore,
fazendo com que o grafo ficasse entao particionado.

Partindo da ideia acima, outras abordagens foram sendo desenvolvidas na literatura
nos ultimos anos. Dentre elas, pode-se citar o classificador Floresta de Caminhos Otimos
(Optimum-Path Forest - OPF) [6, 7], o qual vem sendo bastante utilizado em diver-
sas aplicagoes. O classificador OPF modela o problema de reconhecimento de padroes
como sendo uma competicao entre nds prototipos, os quais sao previamente escolhidos
e disputam as outras instancias do grafo entre si. Cada protétipo define uma regiao
de influéncia discreta, a qual é comumente chamada de Arvore de Caminhos Otimos
(Optimum-Path Tree - OPT). A ideia do classificador OPF é bastante semelhante a um
processo de segmentacao de imagens utilizando crescimento de regioes ou a propria Trans-
formada Watershed [8], porém essa segmentagao é realizada no espago de caracteristicas,
nao em uma imagem propriamente dita. Tais técnicas de classificacao utilizam um con-
junto de instancias para efetuar o treinamento e, posteriormente, classificar as amostras
remanescentes. Segundo Monard et al. [9], este treinamento pode ser realizado utilizando
o aprendizado nao-supervisionado, onde a amostra é analisada para tentar determinar se
algumas instancias podem ser agrupadas de alguma maneira, formando agrupamentos ou
clusters. Apods determinar os agrupamentos, normalmente é necessaria uma analise para
determinar o que cada agrupamento representa dentro do contexto do problema. J& no
aprendizado supervisionado, tem-se o conhecimento dos rétulos de todas as instancias do
conjunto de treinamento, permitindo, assim, o emprego de abordagens mais complexas e,
eventualmente, com melhor eficacia do que a versao nao-supervisionada.

Contudo, a maior parte das técnicas assumem que as instancias sao independentes e
identicamente distribuidas no espaco de caracteristicas, levando-se em consideracao apenas
as propriedades locais da imagem e nenhuma informagao sobre as correlagoes entre elas
¢ utilizada. Em outras palavras, os pizels adjacentes provavelmente pertencem a mesma
classe [10], sendo crucial explorar também a informacao contextual espacial /temporal para
uma classificacao mais eficaz.

Partindo da premissa que “a arte imita a vida”, houve um grande avanco no sentido de
pesquisar e desenvolver maneiras com o intuito de melhorar a eficacia dos classificadores
de padroes. Como o ser humano identifica, muitas vezes, objetos e agoes utilizando tam-
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bém o contexto, é natural que as técnicas de reconhecimento de padroes também possam
fazer uso dessa informacao adicional. Alguns trabalhos tém sido propostos nessa direcao
utilizando Campos Aleatérios Markovianos (Markov Random Fields - MRF), sendo que a
ideia consiste em modelar a imagem rotulada como sendo um MRF e entao aplicar modelos
estatisticos e/ou baseados em Teoria da Informagao com o intuito de melhorar a sensibi-
lidade dos classificadores de padrdes. Por exemplo, Tarabalka et al. [11] propuseram uma
abordagem hibrida composta por Maquinas de Vetores de Suporte e Campos Aleatdrios
Markovianos para classificacao de imagens de sensoriamento remoto chamada SVM-MRF.
A ideia era adicionar informacao contextual em um segundo estdgio, precedida de uma
classificacao de pizel tradicional. Neste segundo passo, uma regularizacao por MRF ¢é
entao executada no mapa de rétulos pelo MAP-MRF.

Moser e Serpico [12] também propuseram uma abordagem semelhante para classi-
ficacao contextual apresentando uma unica formulacao para ambos SVM e MRF que
executa classificagdo contextual em um simples passo. Wu et al. [13] também propuseram
uma versao diferente do classificador SVM-MRF para segmentacao de imagens do cérebro.
Portanto, a ideia principal por tras desses classificadores contextuais consiste em modelar
algum conhecimento a prior: como um MREF localmente dependente, objetivando manter
a suposicao de suavidade espacial dos rétulos dos pizels [14, 15, 16].

Kittler et al. [17] propuseram uma abordagem composta por um classificador Bayesiano
e MRF gaussiano (Gaussian Markov Random Fields - GMRF) que combina a informagao
espacial e espectral para a classificacao de pizels usando ambas fontes ao mesmo tempo.
Além disso, Shashi et al. [18] empregaram um classificador Bayesiano com diferentes mo-
delos para capturar o contexto espacial, e assim fornecer comparagoes entre autoregressao
espacial e dois diferentes modelos Markovianos. Outro trabalho relacionado foi proposto
por Zhang et al. [19], os quais utilizaram SVM com um modelo MRF adaptativo (a-MRF)
para evitar correcao excessiva na fronteira das classes. Abordagens interessantes para lidar
com classificagdo contextual de imagens de sensoriamento remoto usando descritores de
caracteristicas hierdrquicas e de multiresolucao sao descritas em [20, 21]. Ja Cai et al. [22]
aplicaram MRF em conjunto com redes neurais artificiais para classificacao de imagens.

No contexto de classificacao da cobertura do solo usando informacao contextual,
podem ser encontrados alguns trabalhos interessantes. Laha et al. [23], por exemplo,
aplicaram a teoria da evidéncia para incorporar informacao contextual para posterior
classificagao de imagens usando regras nebulosas (fuzzy). Ghimire et al. [24] aplicaram
florestas aleatdrias para classificacao contextual de cobertura do solo, e Stuckens et al. [25]
empregaram um algoritmo de agrupamento baseado em conexidade para o mesmo propoésito.
Sarkar et al. [26] também apresentaram uma abordagem hibrida entre MRF e a teoria
de Dempster-Shafer para classificacao da cobertura do solo. Também é importante men-
cionar o trabalho seminal de Wharton [27], o qual apresentou uma classifica¢ao contextual
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da cobertura do solo baseado na distribuicao local de rotulos proximos. Por ultimo, mas
nao menos importante, Mahmoudi et al. [28] evidenciaram que as relagoes contextuais po-
dem superar alguns desafios em problemas de reconhecimento de éreas urbanas baseadas
em imagens de satélite.

Além disso, diferentes modelos Markovianos tém sido utilizados em aplicagoes com
diversas finalidades, sendo que o modelo mais utilizado é o modelo de Potts. Por exemplo,
Martins et al. [29] empregaram uma técnica baseada em maxima probabilidade a posteriori
que considera a distribuicao continua dos pizels vizinhos chamada Generalized Isotropic
Multi-Level Logistic - GIMLL, na qual a contribuicao é dada pela norma L1. Ja Chellappa
et al. [30] empregaram GMRF para classificacao de texturas de uma imagem. Manjunath
et al. [31] também utilizaram o método GMRF para segmentagao nao-supervisionada de
texturas, dentre outros trabalhos.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Embora existam ainda muitas outras abordagens que levam em consideracao o contexto
no processo de reconhecimento de padroes, ou seja, sao utilizadas informagcoes a respeito
da distribuicao dos rétulos das classes das instancias vizinhas obtidas a partir de um co-
nhecimento a priori, ainda nao existe nenhuma versao do classificador OPF nesse sentido.
Assim sendo, um dos principais objetivos desta tese é propor o OPF-MRF, o qual faria
uso entao de informagcoes contextuais para auxiliar na tarefa de classificacao de dados.
Contudo, uma vez que os modelos Markovianos sao dependentes de parametros e, muitas
vezes, nao é possivel encontrar o valor 6timo em tempo vidvel (poucos segundos/horas),
pois podem assumir infinitas solugoes, no presente trabalho também é apresentada outra
abordagem propondo modelar o processo de encontrar tais parametros como sendo um
problema de otimizacao, em que a funcao de aptidao a ser maximizada é a acuracia do OPF
sobre um conjunto rotulado. Além disso, visando diminuir os artefatos remanescentes na
imagem final, também foi proposto um esquema de classificagao contextual seguida por
uma etapa de pés-processamento, onde os resultados parciais do OPF-MRF sao filtrados
usando o filtro da moda aplicado sob algumas condicoes para evitar a correcao excessiva
em regioes de alta frequéncia.

Outra contribuicao desta tese é o de propor um esquema de classificacao contextual
baseado em blocos, que tenta explorar os seguintes fatos: (i) embora os computadores
tenham evoluido ao longo dos anos, muitas vezes nao sao capazes de lidar com imagens
de alta resolugao, (ii) mesmo obtendo resultados satisfatérios utilizando o esquema de
otimizacao para definir o parametro dos modelos Markovianos, ainda podem ser conside-
rados invidveis quando comparados com as versoes nao-contextuais e (iii) tal parametro
¢ definido utilizando toda a imagem, nao levando em consideracao as particularidades de
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cada regiao da imagem. Finalmente, foi proposto um modelo Markoviano baseado na teo-
ria de informacao de Fisher, o qual tende a ser mais discriminante do que seus respectivos
modelos Markovianos.

Assumindo que as instancias vizinhas tendem a pertencer a mesma classe, é possivel
supor que essas instancias tendem a ter probabilidades condicionais locais similares e,
portanto, podem ser boas caracteristicas a serem exploradas com o intuito de melhorar
o resultado de classificacao. Contudo, tal abordagem de classificacao contextual poderia
apresentar o efeito Hughes [32], o qual indica que a acurécia tende a diminuir se o niimero
de caracteristicas for aumentado. Assim, a hipdtese mais provavel é que o resultado ira
depender de uma boa estimativa de parametros e do modelo Markoviano a ser empregado.
Também é esperado que a contribuicao da informacao contextual seja limitada, pois a
contribuicao fornecida pelos atributos das instancia sao mantidos ao longo das iteragoes,
enquanto que a informacao contextual tende a chegar a um equilibrio.

1.3 Organizacao do Trabalho

A presente tese esta organizada como segue. No Capitulo 2 é apresentada a revisao bi-
bliografica a respeito da abordagem de reconhecimento de padroes tradicional e baseado
em contexto. Nos Capitulos 3 e 4 sao apresentadas a técnica de classificagao baseada
em grafos OPF, assim como o método de integracao de informacao contextual através
de MRF, respectivamente. Ja no Capitulo 5 é discutida a metodologia de classificacao
contextual utilizando OPF-MRF, assim como os métodos de otimizacao empregados para
modelar o problema de encontrar valores adequados para os modelos Markovianos como
sendo um problema de otimizacao. Um método de classificacao contextual com uma
etapa de pds-processamento também é apresentado, bem como o esquema de classificacao
baseado em blocos e o modelo Markoviano baseado na teoria da informagao de Fisher.
No Capitulo 6 sao apresentados os resultados experimentais obtidos sobre imagens de
ressonancia magnética, bem como os resultados sobre imagens de sensoriamento remoto.
O Capitulo 7 apresenta as conclusoes e consideracoes finais, bem como as perspectivas fu-
turas para a continuidade das pesquisas relacionadas ao projeto. Finalmente, o Capitulo 8
apresenta os trabalhos publicados.
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Revisao Bibliografica

2.1 Reconhecimento de Padroes

O interesse na area de reconhecimento de padroes tem-se renovado devido ao aumento da
disponibilidade de grandes bases de dados e a demanda por aplicagoes cada vez mais com-
plexas, sendo nao apenas desafiadoras mas também necessitam de maior poder computa-
cional como, por exemplo, mineracao de dados, classificacao de documentos, recuperacao
de dados multimidia, biometria, entre outras [33, 34].

Apesar dos avangos, os melhores reconhecedores de padroes na maioria dos casos ainda
sao humanos, e como os humanos reconhecem padroes ainda nao é perfeitamente conhe-
cido. Embora seja uma tarefa enfadonha para os seres humanos, é uma tarefa extrema-
mente dificil para computadores, pois o ser humano é capaz de associar informacoes de
diferentes fontes para determinar um padrao. Contudo, os computadores sao capazes de
analisar grandes volumes de dados e distinguir pequenas variacoes, que muitas vezes sao
imperceptiveis ao ser humano.

Segundo Jain [33], o reconhecimento de padroes pode ser definido como o estudo de
como as maquinas podem observar o ambiente, aprender a distinguir padroes de interesse
e tomar decisoes sobre as categorias de padroes. Watanabe [35] define padrao como o
oposto do caos, uma entidade vagamente definida que poderia ser dado um nome. Ja
Raittz [34] define reconhecimento de padroes como a aplicacao de técnicas de raciocinio
indutivo sobre um conjunto de dados conhecidos com o objetivo de construir um modelo
para que novos dados nao conhecidos possam ser classificados de forma conveniente.

Apesar da inducao ser o recurso mais utilizado pelo cérebro humano para derivar
conhecimento novo, ela deve ser utilizada com cautela, pois se o niimero de instancias for
insuficiente, ou se as instancias nao forem bem escolhidas, as hipéteses obtidas podem ser
de pouco valor. Portanto, as hipdteses geradas através de inferéncia indutiva podem ou
nao preservar a verdade [9].
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Dado um padrao, seu reconhecimento/classificagao consiste de uma das seguintes tare-
fas [35]: (i) classificacdo supervisionada, cujo padrao de entrada é identificado como um
membro de uma classe predefinida; e (ii) classificagdo nao-supervisionada, cujo padrao é
atribuido a uma classe definida com base na similaridade de padroes.

O projeto de um sistema de reconhecimento de padroes essencialmente envolve trés
aspectos [33]: (1) aquisi¢ao dos dados e pré-processamento, (2) representagao dos dados
e (3) tomada de decisdo. Tais aspectos estao relacionados ao processo de aprendizado,
o qual mostra-se essencial para que uma maquina possa exibir um comportamento in-
teligente [36]. Além disso, o dominio do problema influencia a escolha dos sensores, das
técnicas de pré-processamento, dos esquemas de representagoes e dos modelos de tomada
de decisdo. E comumente aceito que um problema de reconhecimento bem definido e
suficientemente detalhado (pequena variagao intraclasse e grande variagao interclasse) ird
conduzir a uma representagao compacta de padroes e uma estratégia de tomada de decisao
simplificada.

As quatro abordagens mais conhecidas de reconhecimento de padrées sao: correspon-
déncia por padrao (template matching), classificacdo estatistica, sintdtica ou estrutural e
redes neurais. Tais abordagens nao sao necessariamente independentes, e algumas vezes
o mesmo método de reconhecimento de padroes existe com interpretagoes diferentes [33].

Em uma abordagem estatistica, cada padrao é representado em termos de caracteristi-
cas, ou atributos, e pode ser visto como um ponto no espaco de caracteristicas. Frequente-
mente, os padroes sao caracterizados por uma grande quantidade de atributos. Contudo,
o numero de caracteristicas levadas em consideragao no processo de aprendizado pode
comprometer o desempenho das técnicas de classificagao, uma vez que a maioria dos al-
goritmos computacionalmente vidveis de Aprendizado de Maquina nao trabalham bem
na presenca de um grande nimero de caracteristicas [36]. Para garantir nao sé melhor
precisao na classificagao, mas também melhorar a eficiéncia do processo de treinamento, é
importante escolher caracteristicas relevantes que possam descrever um padrao da melhor
forma possivel, pois se as caracteristicas nao expressarem as relagoes inerentes ao processo
de classificacao, as generalizagoes produzidas por qualquer algoritmo de aprendizado terao
baixo desempenho na classificacdo de novos casos [37].

2.2 Meétodos de Classificacao Tradicionais

Métodos de classificacao tradicionais, comumente chamados de métodos puntuais, as-
sumem que as instancias sao independentes e identicamente distribuidas, isto é, apenas
os dados observaveis da instancia sao utilizados para determinar sua classificagao. As-
sim, cada instancia pode ser classificada sem a influéncia ou interferéncia do restante da
amostra, ou seja, a informacgao a respeito das correlagoes entre os membros da amostra nao
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é utilizada na classificagao. Contudo, tal situacao pode conduzir a erros de classificacao.

Intimeras técnicas de classificacao supervisionadas foram propostas. Dentre as mais
conhecidas, podemos citar redes neurais artificiais, as quais sao técnicas computacionais
que apresentam um modelo matemaético inspirado na estrutura neural de organismos in-
teligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Para o seu treinamento,
o algoritmo de retropropagacao é o mais utilizado. O principal objetivo deste algoritmo é
desenvolver uma regra de treinamento com o intuito de minimizar o erro quadratico total
entre as saidas desejadas e as saidas reais dos nés em uma camada de saida.

Outro método amplamente utilizado é o SVM, o qual propoe resolver o problema de
classificacao de padroes assumindo ser possivel separar as classes em um espaco de mais
alta dimensao. Suponha uma situagao na qual os dados nao sao linearmente separaveis.
Tais amostras podem ser dicotomizadas usando curvas ou circulos como superficies de
decisdao, porém encontrar tais limiares é uma tarefa custosa. A principal idéia da técnica
SVM ¢ pré-processar os dados de tal forma que o problema de encontrar uma funcao
discriminante nao linear seja transformado em um problema de encontrar um hiperplano,
ou seja, mapear os dados que estao em uma dimensao qualquer para outra maior, tor-
nando os mesmos linearmente separaveis. Isto é realizado definindo um mapeamento que
transforma o vetor de entrada em um outro (usualmente maior) vetor. Espera-se que,
escolhendo um mapeamento adequado, o novo conjunto de treinamento seja linearmente
separavel.

Outro método bastante utilizado é o conhecido k-vizinhos mais préximos (k-NN - k-
Nearest Neighbors) [38] o qual, basicamente, classifica as amostras com base nos rétulos
das amostras mais préximas do conjunto de treinamento. Na fase de treinamento, o es-
paco de atributos é particionado em regioes de acordo com os rétulos das amostras de
treinamento. Uma amostra é associada a classe mais freqiiente de suas k-vizinhas mais
proximas na etapa de classificacao. Apesar de ser uma abordagem simples de ser imple-
mentada, a acuracia do algoritmo k-NN pode ser severamente degradada pela presenca
de ruido (outliers) ou dados irrelevantes. O custo computacional aumenta com o valor de
k, sendo sua escolha um grande problema. Desta forma, a melhor escolha de k depende
intrinsicamente do seu conjunto de dados: altos valores de k£ tendem a amenizar o efeito
do ruido, porém criam superficies de separacao que tornam as classes menos distintas.
Geralmente, o parametro k é escolhido através do método de otimizacao por validagao
cruzada. Um caso particular do k-NN é quando a classe de uma amostra do conjunto de
teste é dada pelo rotulo de seu vizinho mais proximo. Neste caso, temos o algoritmo de
vizinho mais préximo (NN - Nearest Neighbor) [39].
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2.3 Meétodos de classificagcao Contextual

Particularmente, uma imagem a ser classificada é formada por regides cujos tamanhos
geralmente sao maiores do que o tamanho de um pizel. Supondo que as instancias es-
pacialmente préximas possuem uma alta probabilidade de pertencerem a mesma classe,
a informagao adquirida a partir da vizinhanga de uma instancia poderia aumentar a
capacidade discriminante entre as instancias da amostra. Com base nessa premissa, di-
versas abordagens foram propostas com o intuito de melhorar o resultado de classificacao
utilizando a informacao adquirida a respeito das correlagoes da instancia a ser classifi-
cada com as instancias vizinhas. Em Kittler et al. [17], por exemplo, propuseram uma
abordagem composta por um classificador Bayesiano e MRF Gaussiano que combina a in-
formacao espacial e espectral para a classificacao de pizels usando ambas fontes ao mesmo
tempo. Em outras palavras, sao adicionados novos componentes ao vetor de caracteris-
ticas original obtidos por meio do modelo de campos aleatérios Gaussiano, que extrai as
informagoes espaciais a partir do resultado da classificagao tradicional inicial. Posterior-
mente, a classificagao contextual é efetuada utilizando esse novo vetor de caracteristicas.

Um dos métodos de classificacao contextual mais conhecidos é o SVM-MREF proposto
por Tarabalka et al. [11], o qual apresentaram uma abordagem hibrida composta por
Maquinas de Vetores de Suporte e Campos Aleatérios Markovianos para classificacao de
imagens de sensoriamento remoto chamada SVM-MRF'. A ideia proposta foi efetuar uma
classificagdo nao contextual utilizando SVM convencional no primeiro estégio e extrair
informacao espectral e espacial em um segundo estagio a partir do mapa de rétulos para
refinar os resultados de classificacao. Neste segundo passo, uma regularizacao por MRF
é executada no mapa de rétulos através da regra de decisao maximo a posteriori. Tal
regularizagao é feita executando os seguintes passos: (i) primeiramente escolhe-se aleato-
riamente uma possivel classe; (ii) posteriormente sdo calculadas as energias espectral, que
é calculada através de uma classificacao bindria, e espacial, que é obtida pelo calculo da
probabilidade condicional local em um sistema de vizinhanca e ponderada pelo parametro
de dependéncia espacial; (iii) finalmente a regularizagao é efetuada se a energia da classe
escolhida for menor do que a atual classe da instancia, caso contrario a classe da instancia
ainda pode ser alterada com uma dada probabilidade, que é definida com base nas dife-
rencas entre as energias e no parametro de controle que varia ao longo das iteragoes. Além
disso, foram definidas regras nebulosas aplicadas na funcao de energia a partir da imagem
de gradiente para preservar a borda entre as regides enquanto executa a regularizacao
espacial. Contudo, o operador de deteccao de borda pode ser sensivel a ruido nas vari-
agoes locais. Seguindo uma ideia similar, Zhang et al. [19] propuseram uma abordagem
utilizando SVM com um modelo MRF adaptativo (a-MRF') para evitar corregao excessiva
na fronteira das classes, cujo coeficiente de dependéncia espacial ¢ determinado por um
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indice de homogeneidade relativa.

Em Moser e Serpico [12], também foi proposta uma abordagem semelhante para clas-
sificacao contextual apresentando uma unica formulacao para ambos SVM e MRF, que
executa classificagao contextual em um simples passo. Tal abordagem define um rela-
cionamento analitico entre a regra de decisao de minimizacao de energia dos modelos
Markovianos, e a aplicagao de um SVM onde o espaco de caracteristicas é adequadamente
transformado pela influéncia de um kernel baseado em MRF. Em Wu et al. [13], tam-
bém foi proposta uma versao diferente do classificador SVM-MRF para segmentacao de
imagens do cérebro. Portanto, a ideia principal por trés desses classificadores contextuais
consiste em modelar algum conhecimento a priori como um MRF localmente dependente,
objetivando manter a suposicao de suavidade espacial dos rétulos dos pizels [14, 15, 16].

Em contraste aos Campos Aleatorios Markovianos, Campos Aleatérios Condicionais
(Conditional Random Fields - CRF) [40] sao modelos discriminativos que essencialmente
fornecem uma forma de combinar as vantagens de classificagao e modelagem grafica [41],
sendo uma ferramenta efetiva para uma variedade de diferentes tarefas de segmentacao e
classificagdo de dados [42]. Também podem ser entendidos como uma extensao do clas-
sificador de regressao logistica para estruturas graficas arbitrarias ou como um modelo
discriminativo andlogo ao generativo de dados estruturados, tais como modelos Marko-
vianos [41].

A habilidade de classificar multiplas varidveis que dependem uns dos outros é funda-
mental para muitas aplicagdes [41] como, por exemplo, classificagdo de regides de uma
imagem [43], segmentagdo de cadeias de DNA [44], e extragao de sintaxe de texto em
linguagem natural [45].

Modelos baseados em CRF tém se destacado pela habilidade de segmentar/rotular di-
retamente uma dada imagem observada, além de incorporar facilmente fungoes arbitrarias
de caracteristicas observadas no processo de treinamento [42]. Assim, CRF tém provado
serem uma abordagem flexivel para classificacao contextual em uma ampla variedade de
tarefas de classificagdo. Por exemplo, Albert et al. [46] investigaram a classificacao do
uso do solo usando CRF para verificagdo de base de dados geoespaciais. Zheng et al. [47]
empregaram CRF como Redes Neurais Recorrentes para segmentacao semantica de im-
agens. Schmidt et al. [48] investigaram a relevancia de diferentes caracteristicas para
classificacao de pontos do sensor Lidar em areas costeiras, bem como a interagao entre
pontos vizinhos, empregando Florestas Aleatérias (Random Forest - RF) com CRF. Em
Niemeyer et al. [49], foi empregado CRF com um modelo de iteracdo capaz de mode-
lar estruturas espaciais locais de dados para classificacao contextual de dados do sensor
Lidar e detecgao de construgdes em &areas urbanas. He et al. [50] propuseram uma abor-
dagem CRF multiescala, onde componentes sao extraidos a partir de um campo aleatério
utilizando sistemas de vizinhaca de diferentes ordens, e as distribuigoes de probabilidade
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condicional dos componentes sdo combinados. Ja Kuman et al. [51] propuseram uma abor-
dagem baseada no conceito do CRF chamada de Discriminative Random Fields (DRF)
para classificagao binaria de regioes da imagem, que tem o intuito de aperfeicoar o CRF
propondo o uso de modelos discriminativos locais para capturar as associacoes das classes
nas instancias individuais, bem como as interacoes com as instancias vizinhas. Além disso,
o modelo DRF proposto permite interagoes em ambos dados observaveis e rotulos. Para
tal, ao invés de modelar as funcoes de caracteristicas como sendo combinacoes lineares de
um conjunto de caracteristicas predefinidas a partir de uma sequéncia de texto, como é
feito no CRF, a funcao de caracteristicas, chamada de funcao potencial de associacao, é
modelada como sendo um termo de decisao local que decide a associacao de uma dada
instancia a uma certa classe ignorando seus vizinhos, e a outra funcao chamada de funcao
potencial de interacao é vista como sendo uma funcao de suavizacao de dados depen-
dentes. Tal abordagem foi avaliada comparando os resultados de deteccao nas imagens de
teste utilizando trés diferentes métodos aplicando (i) classificador logistico com inferéncia
por maxima probabilidade a posteriori (Maximum a posteriori - MAP), e (ii) MRF com
inferéncia pelo método ICM e (iii) DRF com inferéncia pelo método ICM.

2.4 Meétodos de Otimizacao

Embora seja possivel extrair informagoes a partir de modelos probabilisticos baseados em
Campos Aleatérios Markovianos, tais modelos requerem que seja definido o parametro
de dependéncia espacial, o qual controla a quantidade de informagao local no processo
de aprendizado. Uma vez que existem poucas expressoes fechadas para determinar tal
parametro, uma alternativa para resolver o problema de encontrar valores de parame-
tros adequados seria a utilizacao de métodos de otimizacao, que sao métodos capazes de
encontrar valores pseudo-6timos dentro do espaco de busca que maximizam a funcao de
densidade de probabilidade em tempo viavel.

A busca de solugao para resolver problemas de nivel elevado de complexidade com-
putacional tem sido um desafio constante para pesquisadores das mais diversas dreas [52].
Em geral, a tarefa é otimizar certas propriedades de um sistema escolhendo os parametros
pertinentes do mesmo, sendo que o objetivo da otimizacao de um problema ¢ melhorar
a sua eficiéncia e diminuir seu custo. Portanto, a otimizagao busca determinar qual é
a melhor solugao, sem que seja necessario computar todas as possiveis alternativas [53].
Assim, a escolha do método de resolucao a ser utilizado depende principalmente da razao
entre a qualidade da solucao gerada pelo método e o tempo gasto para encontrar essa
solugao [54].

Quando o custo da fungao é nao-linear e nao-diferenciavel, abordagens de busca direta
podem ser a escolha mais adequada. A ideia central de todo método de busca direta é
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a geracao de variagoes do vetor de parametros. Uma vez que a variacao é gerada, uma
decisao deve ser tomada se os novos parametros devem ser aceitos ou nao, sendo utilizada
uma estratégia gulosa para tomar esta decisao na maioria dos métodos de busca direta.
Sob a estratégia gulosa, um novo parametro é aceito se, e somente se, o custo da funcao
for reduzido. Um dos melhores métodos conhecidos é o método Nelder-Mead, que visa
encontrar pontos estacionarios em espacos livres multidimensionais. Por exemplo, Luersen
et al. [55] aplicaram o método Nelder-Mead na maximizacao da carga de flambagem.

Outro método proposto por Storn et al. [53], chamado Differential Evolution, é um
método paralelo de busca direta que utiliza vetores de parametros N-dimensionais, cujo
vetor inicial é escolhido aleatoriamente e deve cobrir o espaco de parametros, e novos
vetores de parametros sao gerados adicionando a diferenca ponderada entre dois vetores
de parametros, operacao esta chamada de mutacao. Em seguida, tal vetor ¢ mesclado com
outro vetor predefinido, operacao chamada de cruzamento ou crossover. Posteriormente,
¢ executada uma operacao chamada Selecao, que seleciona o vetor de parametros que
produz o menor valor de custo da funcao.

Porém, segundo Koide [56], tais métodos podem tender para um ponto de étimo lo-
cal, dependendo do ponto inicial. Além disso, se o ponto inicial estiver em uma regiao
inviavel, tais métodos podem convergir a um 6timo local inviavel. Para tal problema,
métodos de otimizacao estocasticos tém se destacado por serem menos sensiveis ao ponto
inicial, evitando permanecerem em um o6timo local. Assim, métodos de otimizacao nao
deterministicos tém sido propostos, como algoritmos heuristicos, que sao algoritmos ex-
ploratérios nao-exatos, e meta-heuristicos, que buscam solucionar problemas genéricos
onde nao se tem um algoritmo eficiente.

Os métodos de otimizagao meta-heuristicos sao métodos inteligentes e flexiveis, pois
possuem uma estrutura com componentes genéricos que sao adaptados ao problema que se
quer resolver. Tais métodos possuem uma certa facilidade em incorporar novas situagoes
e exploram o espago de busca permitindo a escolha estratégica de solugoes piores do que
as ja encontradas na tentativa de superar a otimalidade local [54].

Por exemplo, a técnica de otimizagao global conhecida como Algoritmo Genético é um
algoritmo de busca estocastico proposto por Holland [57], o qual combina o sobrevivente
mais apto com operadores genéticos abstraidos a partir de uma selecao natural para
formar um mecanismo robusto que é adequado a uma variedade de problemas de otimiza-
¢ao. Por exemplo, Ishibuchi et al. [58] utilizaram algoritmos genéticos mono-objetivo e
multi-objetivos para a sele¢ao de regras linguisticas para problemas de reconhecimento de
padroes. Liu et al. [59] desenvolveram um algoritmo genético com novas caracteristicas
permutativas com o intuito de obterem a sequéncia de empilhamento de laminas para
resolver o problema da carga maxima de flambagem.

Otimizagao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) é uma
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técnica evolutiva proposta por Kennedy et al. [60] que simula o comportamento de in-
dividuos em um grupo para maximizar a sobrevivéncia da espécie, onde cada particula
se move em uma dire¢do baseando-se na sua experiéncia e de todo o grupo [61, 62].
PSO ¢ similar aos Algoritmos Genéticos no sentido de que o sistema ¢ inicializado com
uma populacao de solugoes escolhidas aleatoriamente, mas diferente no fato de que tam-
bém é atribuida uma velocidade aleatéria a cada solugao potencial, e entao as potenciais
solugdes, chamadas particulas, se movem pelo espago de busca [63]. Assim, o PSO tem
se tornado um candidato para muitas aplicacoes devido a sua alta performance e flexi-
bilidade. Por exemplo, Omran et al. [62] propuseram uma abordagem de classificagao
nao-supervisionada de imagens usando PSO. Melgani et al. [64] propuseram a otimiza-
¢ao dos parametros do classificador SVM utilizando PSO para melhorar a classificacao
de sinais de eletrocardiograma, e Van der Merwe et al. [65] propuseram abordagens de
agrupamento de dados empregando PSO.

Outra técnica de otimizagao meta-heuristica bastante conhecida é chamada de Re-
cozimento Simulado (Simulated Annealing - SA), que foi proposta por [66] e simula o
processo de recozimento de metais [67, 67]. Neste processo, os metais sao aquecidos
acima de seu ponto de fusao seguido por um resfriamento lento obtido pela diminuicao
da temperatura do ambiente em passos, onde a temperatura é mantida constante por
um periodo de tempo a cada passo até que o metal alcance o equilibrio térmico [68].
SA explora uma vizinhanga a cada iteracao de acordo com suas estratégias, e escolhe
apenas um elemento dessa vizinhanca a cada passo. Esse tipo de varredura do espaco de
busca gera uma trajetoria de solugoes obtida pela transicao de uma solugao para outra de
acordo com os movimentos permitidos segundo uma certa probabilidade, evitando que o
sistema fique preso em regioes de atragao de um minimo local [54]. Por exemplo, Selim et
al. [68] empregaram SA para problemas de agrupamentos de dados, e Akbulut et al. [69]
investigaram a aplicagao da técnica SA para minimizacao da espessura de laminados.



Capitulo 3

Classificacao por Floresta de Caminhos
Otimos

O classificador OPF modela o problema de reconhecimento de padroes como sendo uma
tarefa de particionamento em um grafo induzido pelo conjunto de dados. Cada instancia
da base de dados, a qual é representada pelo seu vetor de caracteristicas, é tratada como
sendo o né de um grafo completo, sendo que as arestas entre elas sao ponderadas pela
distancia entre seus respectivos vetores de caracteristicas. O conjunto de dados é dividido
em amostras para realizar o treinamento e teste. Na etapa de treinamento, cada né do
grafo é conectado com as demais amostras através de arestas ponderadas (Figura 3.1a).
Em seguida, algumas instancias (protétipos) de cada classe sao escolhidas. A escolha dos
protétipos leva em consideracao a distancia entre os nés do grafo, os quais sao escolhi-
dos como protétipos os nds mais préximos de classes diferentes. Em seguida, os custos
associados a cada né do grafo sao inicializados com valor de custo minimo para os nés
escolhidos como protétipos e valor de custo maximo para os demais nés (Figura 3.1a). E
importante destacar que, como consequéncia dos custos iniciais associados aos prototipos,
um protétipo nao conseguird conquistar outro, pois ja possuem valores de custo minimo e
nao existem arcos ponderados com valores negativos. Finalmente, uma competicao entre
os nos € iniciada a partir dos prototipos com o intuito de conquistar os demais nés do
conjunto de dados de treinamento, oferecendo a eles valores de caminho de custo 6timo.
Ap0s esse processo de competicao, cada protétipo serd a raiz de uma arvore de caminhos
6timos, a qual contém as instancias mais fortemente conexas a ele, ou seja, as instan-
cias irao pertencer a mesma classe do protétipo as quais estao conectadas. A colecao
dessas arvores nos remete a uma floresta de caminhos 6timos, que da o nome ao referido
classificador.

Seja Z uma base de dados rotulada e Z; e Z5 os conjuntos de treinamento e teste,
respectivamente, com |Z;| e | Z| instancias, tal que Z = Z3 U Zy e Z1NZy = 0. Seja A(s)
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uma funcao que associa o rotulo correto i, 1 = 1,2,...,C da classe i a qualquer instancia
s € Z1UZy. Seja S € Z; um conjunto de protétipos de todas as classes (isto é, instancias
que melhor representam as classes), e 0 um algoritmo que extrai n atributos de qualquer
instancia s € Z; U Zy, e retorna um vetor de atributos d(s) € R™. A distancia d(s,t)
entre duas instancias, s e t, é dada pela distancia entre seus vetores de atributos o(s) e
o(t), respectivamente. Nosso problema consiste entdo em usar S, (0, d) e Z; para projetar
um classificador otimal, o qual pode predizer o rétulo correto A(s) de qualquer instancia
S € ZQ.

Seja (Z1, A) um grafo completo cujos nds sao as instancias em 7, onde qualquer par
de instancias define um arco em A (isto é, A = Z; x Z;). Note que os arcos nao precisam
ser armazenados e o grafo nao precisa ser explicitamente representado. Temos, também,
que um caminho em um grafo é uma sequéncia de k instancias my, = (s1, Sa, ..., Sk, onde
(8i,8i41) € Aparal < i < k—1, com término em s;. Um caminho é dito ser trivial
se ms = (s). Associa-se a cada caminho 7y um valor dado por uma fungao de valor de
caminho f, denotada por f(ms). Diz-se que um caminho w4 é étimo se f(my) < f(7) para
qualquer caminho 7,, onde 7, e 75 terminam na mesma instancia s, independente de sua
origem. Também denota-se 7y - (s,t) a concatenagao do caminho 7 com término em s e o
arco (s,t). O algoritmo OPF pode ser utilizado com qualquer fung¢ao de valor de caminho
suave [70], sendo que uma funcao de valor de caminho f é suave quando, para qualquer
instancia ¢, existe um caminho 6timo m; o qual é trivial ou possui a forma 7, - (s, t), onde:

o f(ms) < f(m);
e 7, é 6timo, e

e para qualquer caminho 6timo 75, f(7s - (s,t)) = f(m).

Figura 3.1: (a) Grafo completo ponderado nas arestas para um determinado conjunto
de treinamento e inicializagao dos custos dos nés do grafo. (b) MST do grafo completo.
(¢) Protétipos escolhidos como sendo os elementos adjacentes de classes diferentes na MST
(nés circulados).
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Figura 3.2: (a) Floresta de caminhos étimos resultante para a Figura 3.1a utilizando a
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fungao de valor de caminho f,., e dois protétipos. Os identificadores (x,y) acima dos
nos sao, respectivamente, o custo e o rétulo dos mesmos. A seta indica o né predecessor
no caminho 6timo. (b) Uma instancia de teste (tridngulo) da classe 2 e suas conexoes
(linhas pontilhadas) com os nés do conjunto de treinamento. (c¢) O caminho 6timo do
protétipo mais fortemente conexo, seu rétulo 2 e o custo de classificagao 0.4 sao associados
a instancia de teste. Note que, mesmo a instancia de teste estando mais préxima de um
no da classe 1, ela foi classificada como sendo da classe 2.

Na versao OPF com grafo completo, a fungao de custo abordada foi a f,,4., a qual é
definida como:

0 se s €S,
fmaz((s)) = { +00 caso contrario

fmaz (s - (8,1)) = max{ fa(7s),d(s, 1)}, (3.1)

onde fiq:(ms) computa a distancia méxima entre instancias adjacentes em g, quando 7
nao é um caminho trivial.

O algoritmo baseado em OPF associa um caminho 6timo P*(s) de S a toda instancia
s € Zp, formando uma floresta de caminhos 6timos P (uma funcdo sem ciclos, a qual
associa a todo s € Z; seu predecessor P(s) em P*(s), ou uma marca nil quando s € S,
como mostrado na Figura 3.2a). Seja R(s) € S a raiz de P*(s) a qual pode ser alcangada
por P(s). O algoritmo computa, para cada s € Z1, o custo V(s) de P*(s), o rétulo
L(s) = A(R(s)) e o seu predecessor P(s), como segue no Algoritmo 1 na pagina seguinte.

As Linhas 1-5 do Algoritmo 1 inicializam os mapas e inserem protétipos em ()
(Figura 3.1a). O lago principal calcula um caminho étimo de S para cada instancia s € Z;
em uma ordem nao decrescente de custos (Linhas 6-14), utilizando como base de célculo
a funcao de custo mostrada na Equacao 3.2. A cada iteragao um caminho de custo 6timo
V(s) é obtido em P (Linha 9). Empates sao resolvidos em @ utilizando a politica FIFO
(first-in-first-out), ou seja, quando dois caminhos atingem uma determinada instancia s
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com o mesmo custo minimo, s é associado ao primeiro caminho que o atingiu. O restante
das linhas avalia se o caminho que atinge uma instancia adjacente t através de s é mais
barato que o caminho que termina em ¢. Em caso de positivo, atualiza Q, P(t), L(t) e
V(t). No final do algoritmo, V' armazena o valor do custo do caminho étimo de S a cada
instancia s € Z; de acordo com f,,, (Figura 3.2a).

Algoritmo 1: Classificador baseado em Floresta de Caminhos Otimos
Entrada: Um conjunto de treinamento Z; A-rotulado, protétipos S C Z; e o par

(v, d) para vetor de atributos e calculo das distancias.
Saida: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de valores de custo de caminhos V' e
mapa de rotulos L.

Estruturas auxiliares: Fila de prioridades (), e variavel cst.
1 para todo s € 7, faga

t P(s) <= nil e V(s) + +o0.
para todo s € 9, faga
4 V(s) < 0, P(s) < nil, L(s) = A(s)

Insira s em Q).

N

w

(S}

6 enquanto () € nao vazia, faga

7 Remova de () uma instancia s tal que V(s) é minimo.
8 para cada t € Z; tal que s #t e V(t) > V(s) faga

9 Calcule cst <+ max{V(s),d(s,t)}.

10 se cst < V(t), entao

11 se V(t) # +oo, entao

12 L remova t de Q.

13 P(t) < s, L(t) < L(s) e V(t) < cst.

14 Insira t em Q.

3.1 Treinamento

A fase de treinamento do classificador baseado em floresta de caminhos 6timos usando o
grafo completo consiste, basicamente, em encontrar o conjunto S de protétipos, ou seja,
os elementos mais representativos de cada classe, e iniciar o processo de competicao entre
eles no conjunto de treinamento. Varias heuristicas poderiam ser adotadas como, por
exemplo, uma escolha aleatoria de prototipos. Entretanto, tal escolha pode prejudicar
o desempenho do classificador, tornando-o instavel e com um alto grau de sensibilidade
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com relagao aos protétipos escolhidos. Desejamos, assim, estimar prototipos nas regioes
de sobreposicao de instancias e nas fronteiras entre as classes, visto que sao regides muito
susceptiveis a erros de classificacao.

Computando uma MST no grafo completo (77, A), obtém-se um grafo conexo aciclico
cujos nos sao todas as instancias em Zp, e os arcos sao nao direcionados e ponderados
(Figura 3.1b). Seus pesos sao dados pela distancia d entre os vetores de atributos de
instancias adjacentes. Esta arvore de espalhamento é 6tima no sentido em que a soma dos
pesos de seus arcos é minima se comparada a outras arvores de espalhamento no grafo
completo. Os protétipos a serem escolhidos sao os elementos conectados na MST com di-
ferentes rotulos em 77, isto ¢, elementos mais proximos de classes diferentes (Figura 3.1c).
Removendo-se os arcos entre classes diferentes, tais instancias adjacentes tornam-se pro-
totipos em S e o Algoritmo 1 pode computar uma floresta de caminhos 6timos em 7
(Figura 3.2a). Note que uma dada classe pode ser representada por multiplos protétipos
(isto é, arvores de caminhos 6timos) e deve existir pelo menos um protétipo por classe.

3.2 Classificacao

Para qualquer instancia t € Z,, consideram-se todos os arcos conectando ¢ com instancias
s € Z, tornando t como se fosse parte do grafo original (ver Figura 3.2b, onde a instancia
t é representada pelo triangulo no grafo). Considerando todos os possiveis caminhos entre
S e t, deseja-se encontrar o caminho 6timo P*(t) de S até t com a classe A(R(t)) de
seu protétipo R(t) € S mais fortemente conexo. Este caminho pode ser identificado
incrementalmente, avaliando o valor do custo étimo V' (t) como segue:

V*(t) = min{V (t), max{V (s),d(s,t)}}. Vs € Z;. (3.2)

Seja s* € Z; o nd que satisfaz a equagdo acima (isto é, o predecessor P(t) no caminho
6timo P*(t)), ou seja, se o custo Gtimo oferecido por s* (V*(t)) for menor do que o custo
atual de t (V/(t)), entdo a classificacdo simplesmente associa L(s*) como sendo a classe de
t (Figura 3.2¢). Um erro ocorre quando L(s*) # A(R(t)), ou seja, a instancia t é ligada a
um subgrafo enraizado a um protétipo R(s) diferente de sua classe verdadeira.
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Campos Aleatérios de Markov

Campos Aleatorios de Markov sao modelos probabilisticos que podem ser utilizados para
integrar informagao espacial contextual em problemas de classificagdo de imagens [43, 11].
Tais modelos sao baseados na premissa de que um pizel pertencente a uma determinada
classe possui uma probabilidade maior de ter vizinhos também dessa classe do que qual-
quer outra. Os MRFs representam uma generalizacao para duas ou mais dimensoes dos
processos de Markov unidimensionais, conhecidos como Cadeias de Markov.

Tradicionalmente, duas abordagens distintas foram desenvolvidas. A primeira delas,
conhecida como causal, caracterizada por sistemas de vizinhanga nao paramétricos, é
uma extensdo direta dos modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM).
Nessa abordagem, é preciso impor um ordenamento artificial para compensar a falta da
nocao natural de causalidade dos dados espaciais em relagao a séries temporais, o que fre-
quentemente ocasiona no aparecimento de artefatos direcionais nos campos aleatérios [71].
Entretanto, uma vantagem dessa abordagem consiste na grande quantidade de ferramen-
tas matematicas disponiveis envolvendo cadeias de Markov unidimensionais [72, 73]. Na
outra abordagem, o ponto de partida foram as ideias e ferramentas utilizadas na mecanica
estatistica para caracterizar a energia de sistemas fisicos de particulas organicas em um
reticulado bidimensional [74]. Nesses modelos, a contribui¢ao de cada particula para a
energia total do sistema depende da interacao de cada elemento com seus vizinhos. Esse
desenvolvimento expressa a natureza Markoviana do campo aleatério de maneira nao-
causal.

A base tedrica para trabalhos que empregam MRFs em processamento de imagens
surgiram, principalmente, a partir da década de 1970 [75, 14]. A partir dai, varias ou-
tras abordagens foram propostas, principalmente em segmentacao e restauracao de ima-
gens [76, 15]. Mais recentemente, alguns trabalhos tém utilizado campos aleatérios no
contexto de reconhecimento de padroes com o intuito de aumentar a eficiacia dessas abor-
dagens [77, 78, 11]. Wu e Ouyang [78], por exemplo, propuseram um modelo hibrido para
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classificacao de imagens utilizando SVM e campos aleatérios de Markov. Tal abordagem,
chamada SVM-MRF, consiste de duas etapas: (i) classificagdo dos dados utilizando SVM
e (ii) posterior pds-processamento da imagem utilizando MRF. A ideia consiste, basica-
mente, em modelar a imagem classificada como um campo aleatério, e o rétulo de cada
pizel atribuido pelo classificador é analisado em relacao a sua vizinhanca com o intuito
de reclassificé-lo caso atenda a alguns critérios estabelecidos pela abordagem proposta.

Como pode ser notado, a utilizaggo de MRF no contexto de andlise de imagens e
reconhecimento de padroes tem crescido ultimamente, principalmente pelo fato da com-
plexidade inerente de determinadas imagens, como cenas naturais, por exemplo. Nesses
casos, uma classificacao baseada em pizels, muitas vezes, pode levar-nos a resultados nao
muito satisfatérios, podendo gerar o que é chamado de “efeito sal e pimenta” (ruido ou
erros de classificagdo) sobre as imagens resultantes, quando nao leva-se em consideragao a
informacao contextual espacial [79, 18]. Portanto, explorar as correlagoes entre a instan-
cia e sua vizinhanca pode melhorar o desempenho das técnicas de classificacao baseadas
em pizel, uma vez que os pizels adjacentes provavelmente pertencem a mesma classe.
A préxima secao apresenta uma fundamentacao tedrica acerca de campos aleatorios de
Markov.

4.1 Fundamentacao Teédrica

Tem-se que um campo aleatério consiste em um conjunto de variaveis aleatorias ) =
{Y1,Ys,...,Y,}, sendo que y; é dito ser uma realizacao de Y e pode assumir valores dentro
de um alfabeto Xy, tal que esse campo pode ser caracterizado por uma distribui¢ao de
probabilidade conjunta Py [15, 80, 81].

Assim sendo, tem-se que uma imagem rotulada pode ser modelada por um campo
aleatério Y = {Ys|s € Q}, onde Q = {(4,7)|1 < i < 1,1 < j < ¢} denota o conjunto
de indices de locais de um reticulado bidimensional contendo [ x ¢ pontos ou pizels. De
modo geral, em imagens rotuladas, assume-se que o alfabeto Xy, = {1,2...,C} é discreto,
representando os rétulos para qualquer s € Q.

Dado um campo aleatério, pode-se ainda definir um sistema de vizinhanca sobre ele.
Assim sendo, um sistema de vizinhanga 1 com relacao a um local s, isto é, 7., pode ser
definido como um subconjunto de ) tal que n, = {t|d(s,t) < ¢, onde ¢ denota um limiar
de distancia, e d, s € R}, onde cada local ¢t € 1, é denominado vizinho de s. Com base
nessa ideia, uma ordem pode ser dada pelo seu nimero de vizinhos como, por exemplo,
quatro vizinhos na primeira ordem e oito vizinhos na segunda. As trés primeiras ordens
sao ilustradas na Figura 4.1, j4 que sao as mais utilizadas. Embora a escolha da ordem
seja bastante importante, pois interfere na solucao final e no custo computacional, tal
problema nao sera abordado. Na proxima secao serao abordados alguns dos modelos de



4.2. Modelos de Campos Aleatorios Markovianos 22

MRF mais utilizados na literatura.

(a) (b) ()

Figura 4.1: Ordem de sistemas de vizinhanga de um pizel s: (a) primeira ordem com 4
vizinhos, (b) segunda ordem com 8 vizinhos e (c¢) terceira ordem com 12 vizinhos.

4.2 Modelos de Campos Aleatérios Markovianos

Diversos modelos Markovianos que consideram a informagao contextual foram propostos
na literatura, sendo que tais modelos sao adequados, principalmente, para representar o
conhecimento a prior: por meio de distribuigoes de probabilidade.

Um dos modelos mais utilizados é o chamado Modelo de Potts (Potts-Strauss) [15], o
qual é um modelo Markoviano discreto. Tal modelo é aplicado como MRF a prior: na
maioria dos problemas de problemas de processamento de imagens que envolvem mais
de duas classes. Esse modelo pode ser definido por meio das probabilidades condicionais
locais (Local Conditional Density Functions - LCDFs), conforme segue:

p(ys _ m|nij7ﬁ) _ ;Xp{ﬁ uz](m)} ’ (41)

S exp{8 Uss ()}

k=1

onde m € ¥,, representa um rétulo dentre C' possiveis, U;; denota uma funcao de energia,
que pode ser, por exemplo, o nimero de vizinhos que possuem o mesmo valor de m, e 3 é
um parametro que representa o peso dado a funcao de energia e que devera ser estimado.
Cabe destacar que, quanto maior o valor de 3, maior serd a dependéncia espacial entre os
elementos do campo, pois maior a probabilidade do elemento central pertencer a classe
dominante. Note, porém, que quando 8 = 0, ou seja, nao ha dependéncia espacial, a
funcao distribuicao do modelo se degenera para a funcao de probabilidade de uma variavel
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discreta com distribui¢do uniforme (todos os valores sdo equiprovaveis), e a informagao

1

contextual é¢ completamente desprezada, pois exp(0) = 1 e assim p(y, = m|n;;, 8) = 5.

A fungao de energia usada no modelo de Potts pode ser definida como:

Us(m) = Y 6(m,ys), (4.2)

yutEns

onde 0(a, b) é funcao delta de Kronecker, versao discreta da fungao delta de Dirac, dada
por:

1 sea=b,

oa,b) = {O se a # b.

Uma extensao do Modelo de Potts proposta por Li et al. [43] que considera uma
distribuicao continua dos pizels vizinhos é chamada de Generalized Isotropic Multi-Level
Logistic - GIMLL, a qual pode ser obtida modificando apenas a definicao da funcao de
energia U;; para:

Uij(m) = Y [1—2e w7, (4.3)

Yt,tEN;;
Caso observemos essa funcao de energia, vemos que a contribuicao é dada por uma norma
L2. Assim, é comum chamarmos esse modelo de GIMLL-L2. Podemos, ainda, definir

uma outra versao do GIMLL considerando agora uma norma L1, a qual é denominada
GIMLL-L1:

Uij(m) = Y [1—2eCmved], (4.4)
Yt,LEN;

Alguns autores argumentam que tais modelos sao capazes de modelar as interagoes
entre os pizels vizinhos de forma mais suave do que o modelo de Potts, sendo adequados
para resolver problemas de aumento de resolugao espacial e também para restauracao de
imagens, uma vez que apenas os pizels vizinhos que pertencem a mesma classe contribuem
para a probabilidade a priori. Embora Martins et al. [82] tenham relatado que os resulta-
dos obtidos foram promissores, tais fungoes tiveram um alto custo computacional devido
ao numero de imagens e a dimensao da imagem.

Finalmente, um outro modelo bastante utilizado é o MRF Gaussiano (Gaussian MRF
- GMRF), cujas probabilidades condicionais locais sdo dadas por [43]:

1

S W P —)]?
p(ys = mH{yet € 0} B0, 0%) = e 7 [T vens So=n] (4.5)
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onde i e 02 correspondem & média e variancia globais estimadas sobre as amostras, res-
pectivamente. Para estimar o parametro  no modelo GMRF, existe uma férmula fechada
para o estimador de Méxima Pseudo-Verossimilhanca (Maximum Pseudo-Likelihood) pro-
posta por Besag [14], que é definida por:

S N T SR
/BMPL =
5 [ Snien. (e = 12

onde p corresponde agora a média global da imagem observada rotulada.

(4.6)

4.3 Modo Condicional Iterativo (ICM)

Um dos grandes problemas para estimar uma imagem classificada a partir de um MRF é
encontrar o minimo global de uma funcao de energia, especialmente se tal funcao possuir
véarios minimos locais. Embora Li et al. [43] tenham relatado que nao existe um algo-
ritmo eficiente que encontre o minimo global da funcao com garantia de sucesso, uma boa
alternativa que vem sendo utilizada é o método Iterated Conditional Modes (ICM) que
foi proposto por Besag [76], o qual modela o problema da maximizagao da probabilidade
conjunta de um MRF sequencialmente. Tal algoritmo usa a estratégia gulosa em uma
abordagem iterativa para encontrar uma energia minima local, sendo que sua convergén-
cia para o maximo global da funcao nao é garantida. Porém, com uma boa estimativa
inicial, sao garantidos bons resultados em poucas iteragoes. Assim, os resultados sao ex-
tremamente sensiveis a estimativa inicial, especialmente em espacos de alta dimensao com
energias nao convexas devido ao grande nimero de minimos locais. Além disso, o ICM
incorpora conhecimento adquirido de uma instancia a partir da escolha de um sistema de
vizinhanga, uma fungao de energia e um parametro de dependéncia espacial. De maneira
geral, este algoritmo tenta explorar a tendéncia de que pizels adjacentes provavelmente
possuem a mesma, cor.

Em suma, a ideia por tras do método ICM para classificacao de imagens ¢é atualizar
cada pizel maximizando iterativamente p(ys = m|n;;, #), que é obtida pela maximizacao
da fungao de energia U;;(m) dada pela Equacao 4.2, caso contrario pode ser obtida pela
minimizagao da fungao de energia se forem utilizadas as Equagoes 4.3 e 4.4, assumindo as
hipoteses de que as instancias sao independentes entre si e que um pizel depende apenas
dos valores dos pizels em uma vizinhanca local.
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4.4 Teoria da Informacao de Fisher

A Informacao de Fisher é uma medida para a quantidade de informagao que é esperado de
uma amostra sobre o parametro de interesse (3 [83]. E definida como a variancia da funcéo-
objetivo, ou seja, a derivada do logaritmo da funcao de verossimilhanca com relacao ao
parametro, sob condicoes adicionais de regularidade.

Em uma distribuicao cujas instancias sao independentes e identicamente distribuidas,
o calculo da Informacao de Fisher é trivial, pois basta multiplicar a contribuicao de uma
Unica instancia pelo tamanho da amostra. Entretanto, ao lidar com variaveis espacial-
mente dependentes, como no caso de modelos Markovianos, diferentes padroes de con-
figuragao espaciais definidos em termos de um sistema de vizinhanga fornecem diferentes
contribuiges a Informacao de Fisher global [83].

Porém, em alguns casos, nao é possivel calcular a Informacao de Fisher na pratica,
devido a inexisténcia de expressoes fechadas para os valores esperados. Nessas situagoes,
pode-se adotar uma alternativa denominada de Informacao de Fisher observada.

Seja G = (V, E') um grafo rotulado com |V| vértices e |E| arestas, onde y; representa o
rotulo do vértice v; € V. Suponha ainda que o grafo rotulado possa ser modelado como um
MRF definido pelo conjunto de LCDF's p(yi|ni,ﬁ,§), i=1,2,...,|V|, com g denotando
o vetor de parametros do modelo (como apresentado na Segao 4.2, por exemplo) e [
denotando o parametro de dependéncia espacial entre os rétulos do grafo. Seja, ainda,
©3(y;) definido como:

2

5 .
wp(yi) = ﬁlogp(yi\m,,@,@) , (4.7)

que denota a Informacao de Fisher Observada Local em relacao a 8 calculada a partir da
primeira derivada para o vértice v;.

O principio do minimo da Informacao de Fisher declara que é necessario escolher a
distribuicao de probabilidade que minimiza a Informagao de Fisher sujeita as restrigoes
conhecidas sobre o sistema [84]. Note que a distribui¢ao de probabilidade que minimiza
a Informacgao de Fisher também ira maximizar o erro médio quadratico.

A minimizacao de ¢3(y;) pode ser um critério bastante interessante na solucao de pro-
blemas envolvendo modelos Markovianos, pois ao escolher o rétulo y que minimiza wg(y;),
estaremos minimizando o quadrado da taxa de variacao da funcao densidade condicional
local em relacao a 5. Quando essa taxa é proxima de zero, estamos perto de um ponto
com alta verossimilhanca. Assim, a ideia da minimizagao da Informacao de Fisher esta
diretamente relacionada com a maximizagao da verossimilhanca local.

Dado o vértice v; € V', o cédlculo do nivel de informacao presente em cada vértice da
Equacao 4.1 é dado por [85, 86]:
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CL1 gzl U;(m) = U;(D]|U;(m) — U;(k eBlUN)+Ui (k)]
@g@ﬁ)::sz-EZ ! (2%11§:%ﬂt6LN3+Uxmf ) 3 (4.8)

onde ¢; é a informagao do vértice 7, C' é a quantidade de classes, U; é um vetor de C'

posicoes, onde cada posigao representa a quantidade de vértices ligantes de determinada
classe ao vértice 7, m é a posicao no vetor U; da classe do vértice 7.

Embora possa ser aplicado como um modelo Markoviano, ou seja, vg(vy;) = p(vi|ni, 5),
tal equagao nao garante as seguintes condigoes:

a
> Plyi=mini,B)=1 e (4.9)
i—1

Pi(y; = m|n;, ) >0, para m=1,...,C (4.10)

Tais condigoes podem ser satisfeitas alterando a Equacao 4.8 como a seguir:

(s — ol ) — bt et [Ui(m) — UDUi(m) — Uik
7 >t St Lo LI Ui(p) = Ui(1) (Uis(p) — Ui (k)] [PV 0+ U1}
(4.11)

onde m =1,...,C. Note que [U;(m) — U;(1)][U;(m) — U;(k)] agora assume apenas valores
positivos e que P;(y; = m|n;, ) é normalizado.

De forma similar, tal modelo também pode ser aplicado utilizando os modelos GIMLL-
L1 e GIMLL-L2 (Equacoes 4.4 e 4.3, respectivamente), uma vez que sao extensoes do
modelo de Potts para valores continuos. Porém, a maximizagao de P;(y; = m|n;, 5) para
tais modelos é dada pela maximizacao da Informacao de Fisher.
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Classificacao Contextual com Floresta de
Caminhos Otimos

Esta secao apresenta as abordagens propostas pela presente tese de doutorado.

5.1 OPF-MRF: Uma Abordagem Contextual Baseada
em Floresta de Caminhos Otimos

Nesta secao ¢ apresentado um método de classificagao contextual por meio do classificador
OPF com Campos Aleatérios Markovianos, o qual considera a informagao contextual
dentro de uma vizinhanca obtida por meio de modelos de campos aleatorios. A abordagem
OPF-MREF foi apresentada em [87, 88, 89

Segundo Kittler et al. [17], em uma abordagem de classificacao baseada em contexto,
pode-se integrar a informacao contextual em trés diferentes etapas do processo de classi-
ficacdo: (i) pés-processamento, (ii) pré-processamento, e (iii) extracao de caracteristicas.
Uma técnica amplamente utilizada é editar os pizels classificados de acordo com algumas
regras. HEste pds-processamento é guiado por regras inferidas a partir de um conheci-
mento contextual. Exemplos mais simples de pds-processamento podem ser feitos através
de filtragem da imagem classificada com qualquer tipo de filtro, convolugao ou filtros nao
lineares [90, 91], ou mesmo através de regras sintdaticas [92, 93|. Dentro desta mesma
categoria, porém mais sofisticada, pode-se citar a abordagem proposta por Wharton [27].

Outra abordagem é a integracao de informacao contextual na etapa de pré-processa-
mento por meio de um algoritmo escolhido apropriadamente, onde a imagem ¢ dividida
em regioes homogéneas que sao entao classificadas como objetos. Embora a classificacao
desses objetos normalmente seja mais confiavel do que pizels classificados individualmente,
ainda temos que enfrentar o problema de segmentacao. Isto é dificil tanto quanto o seu
processo de classificacao, portanto as suas vantagens sao limitadas.
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Uma terceira abordagem compreende métodos que adicionam novos componentes aos
vetores de caracteristicas, sendo a classificacao realizada usando este vetor estendido. A
forma mais simples consiste em adicionar os valores dos pizels vizinhos ou uma funcao
apropriada deles (como, por exemplo, média e varidncia) ao vetor original [94]. Alter-
nativamente, novos componentes podem ser derivados a partir de descritores de textura
como, por exemplo, coeficientes de Fourier ou matriz de co-ocorréncia [95, 96, 97]. Pro-
blemas comuns nesses métodos sao a excessiva dimensionalidade dos vetores estendidos,
alto custo computacional e baixo desempenho de classificagao na fronteira dos objetos.

A quarta abordagem combina informagao espectral (valores radiométricos associados
aos pizels nas diferentes bandas espectrais) e espacial, e classifica os pizels usando am-
bas fontes ao mesmo tempo, sendo similar a familia de métodos do paragrafo anterior.
Esta abordagem permite um maior uso da informagao disponivel e, se necesséario, podem
ser executadas operagoes de pré ou pos-processamento. Ou seja, depois da classificacao
da imagem, ¢ definido um novo vetor de caracteristicas a partir do rétulo dos pizels em
uma dada vizinhanca, e durante um segundo passo esses vetores sao reclassificados. A
informagcao contextual é entao utilizada no segundo processo de classificacao. Neste capi-
tulo, é apresentada uma abordagem de classificagao contextual usando uma ideia similar
combinando a técnica OPF com MRF.

E importante salientar que tais abordagens nao alteram a base das técnicas de clas-
sificagao tradicionais, podendo assim ser facilmente implementadas para executar classi-
ficacao contextual. Contudo, a desvantagem comum a todos esses métodos é o fato de
que tentam recuperar a informacao perdida, ou seja, o relacionamento de um pizel com
seus pizels vizinhos, e tais tentativas podem ser bem sucedidas até um certo ponto, pois a
qualidade da informacao recuperada depende de uma boa estimativa inicial. Além disso,
tais abordagens sao limitadas apenas para problemas de classificacao de pizels de uma
imagem, uma vez que ¢é utilizado o modelo de vizinhanca baseado na proximidade espacial
entre os pizels.

A ideia principal por tras do OPF-MRF é explorar a informacao contextual por meio de
um modelo de vizinhanga baseado em um reticulado bidimensional, ou seja, uma estrutura
em forma de uma grade regular (grid) estabelecida sobre a area estudada. Basicamente,
o algoritmo de aprendizado baseado em contexto proposto para o classificador OPF pode
ser dividido em treés fases distintas: (i) uma classificagao inicial dos pizels é executada pelo
OPF padrao para gerar o mapa de rétulos inicial (imagem classificada); (ii) para cada
instancia, a probabilidade condicional local P(y|n;;, 8), v = {1,2,...,C — 1,C}, dada
pela Equacao 4.1 é calculada para cada classe sobre o mapa de rétulos fornecido no passo
anterior, e entao novos componentes sao adicionados ao vetor de caracteristicas, ou seja,
dado o vetor de caracteristicas 05 = {01, 09,...,0,} de uma dada instancia s € Z com
n caracteristicas, o resultado do calculo das probabilidades condicionais locais de cada
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classe é adicionado como caracteristica e, portanto, o vetor de caracteristicas oy passa a
ser composto por n + C' caracteristicas; em seguida (iii) é realizado um novo treinamento
e uma nova classificacao usando o OPF padrao com o intuito de gerar um mapa de
rétulos atualizado. O processo é iterativo do passo (ii) ao passo (iii), até que o critério de
convergéncia seja alcangado, sendo que tal processo iterativo implementa o método ICM.
Basicamente, a ideia do OPF-MRF é maximizar iterativamente uma funcao de densidade
de probabilidade local seguida pela minimizacao da funcao de custo de caminho f,4.
(Equagao 4.9) para todas instancias do conjunto de dados. A Figura 5.1 esquematiza o
fluxograma do OPF-MRF.

' Conjunto rotulado OPF padréo i
’ '
' Rotulagem do conjunto + Extragao do : :
~——t—p| detreinamentopelc |—p| vetorde |—p Trei rg:::emo E
' usudrio caracteristicas '
Imagemde | | . L ;
entrada ' ] ; _ :
! Conjunto nao rotulado Extracao do Classificagdo :
' pl vetorde | L ]
' caracteristicas tradicional | .
Imagem de Mapa de
saida rotulos

Extensao do
vetor de
caracteristicas

Figura 5.1: Fluxograma do OPF-MRF.

Pode-se perceber que o primeiro passo do OPF-MRF segue o procedimento de clas-
sificacao tradicional, isto é, tém-se os conjuntos rotulado e nao-rotulado, sendo o tltimo
usado para gerar o mapa de rétulos (imagem classificada) que sera utilizado como entrada
para a classificagao contextual. Enquanto o método ICM maximiza a densidade de pro-
babilidade local da imagem classificada, o OPF emprega tais informagoes para uma nova
etapa de classificagao. Portanto, a sinergia entre o OPF e ICM permite que o OPF-MRF
refine a classificacao baseada em pizel. O Algoritmo 2 implementa esta ideia usando o
algoritmo ICM, que maximiza o MRF iterativamente [76]. Note que o algoritmo emprega
o modelo de Potts. Além disso, nesta abordagem, o conjunto de dados foi dividido em 2
subconjuntos Z = Z1 U Z9 originando os conjuntos rotulado e nao rotulado, respectiva-
mente.



5.1. OPF-MRF: Uma Abordagem Contextual Baseada em Floresta de Caminhos Otimos30

Algoritmo 2: OPF-MRF
Entrada: Um conjunto rotulado Z;, conjunto nao rotulado Z,, nimero de
iteragoes do OPF-MRF e o parametro de dependéncia espacial (.

Saida: Um mapa de réotulos £
1 Defina um modelo de Campos Aleatorios Markovianos, M
(Exemplo. modelo de Potts ).
Treine o OPF usando Z; (Algoritmo 1).
Classifique Z; gerando uma estimativa inicial L.
Crie novas instancias de Z] e Z) estendendo Z; e 2,
com a frequéncia absoluta dos rétulos dos vizinhos dados por L.
i+ 1, A+ +o0.
enquanto i < T e A > 0.01%, faca
21,25 « M(Z), 2}, B, L),
Treine OPF usando Z7.
Classifique Z; gerando mapa de rétulos atualizada £’
Calcula A usando L e L.
L—L 2 Z7, 2L« Z5ei+ i+ 1.

© 0 N o ok W N

[
= o

=
N

Na Linha 1, define-se um modelo MRF (diferentes modelos podem ser vistos na
Segao 4.2). Por exemplo, aplicando o modelo de Potts, basicamente é considerado a
distribuicao de frequéncia de cada rétulo em uma dada vizinhanga de um pizel (i, 7),
definida por n;;. Nas Linhas 2 — 3, o classificador OPF ¢ treinado sobre o conjunto ro-
tulado Z; e o conjunto nao rotulado Z5 é classificado, gerando uma estimativa inicial
(para posterior extracao da informacao contextual a partir do mapa de rétulos) £. As
Linhas 4 — 5 criam novos conjuntos rotulado e nao rotulado estendendo o vetor atual
de caracteristicas de cada instancia a partir de Z; e Z5, nos quais sao acrescentadas C'
caracteristicas fornecidas pelos modelos Markovianos, onde C' é o nimero de possiveis
classes. Além disso, o lago nas Linhas 7 — 12 (médulos “vermelhos” na Figura 5.1) imple-
menta o algoritmo ICM, sendo responsavel por refinar a solucao. Para tal, sao calculadas
as probabilidades condicionais locais de cada instancia e adicionadas como sendo novas
caracteristicas aos seus respectivos vetores de caracteristicas estendidos 2] e ZJ (Linha
8) fornecendo os conjuntos Z; e Z5, respectivamente. E possivel observar que um dado
modelo Markoviano M necessita de 4 entradas: conjuntos rotulado Z{ e nao rotulado ZJ
estendidos, o parametro de dependéncia espacial 5 e o mapa de rétulos gerado pelo OPF
padrao. Depois disso, as saidas sao os novos conjuntos rotulado Z; e nao rotulado Z3, nos
quais os vetores de caracteristicas dos conjuntos sao atualizados. E importante notar que
na linha 7 existem dois critérios de parada: o nimero maximo de iteragoes T e o numero
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de instancias do conjunto nao rotulado nas quais os rétulos sao diferentes entre a iteracao
atual e anterior. Assim, a variavel A pode ser entendida como a quantidade de mudancas
que ocorreram no mapa de rétulos entre as iteragbes. Embora Besag [76] tenha relatado
que, em termos de taxa de convergéncia, o maximo local pode ser alcancado com 6 a 8
iteragoes do ICM, foi utilizado em nossos experimentos 7' = 10 (escolhido empiricamente).
Em seguida, o classificador OPF é aplicado sobre Z} (treinamento) e Z; (etapa de
classificagao) nas Linhas 9—10. A Linha 10 gera um mapa de rétulos atualizado (imagem
classificada) L', que é entao utilizado na préxima iteragdo do ICM. Finalmente, a Linha
12 atualiza as varidveis para a proxima iteracao do OPF-MREF. Adicionalmente, é possivel
observar que o OPF-MRF possui dois parametros: nimero de iteragoes 17" e o parametro
de dependéncia espacial 8. Assim, uma das contribuicoes da proxima secao é apresentar
uma abordagem de otimizagao por meta-heuristicas para encontrar § automaticamente.

5.2 Estimando a Dependéncia Espacial Utilizando Al-
goritmos Evolutivos

Nesta secao, é apresentada uma abordagem baseada em otimizacao por meta-heuristicas
para estimar os parametros utilizados para classificagao contextual do OPF-MRF apre-
sentado na Sec@o 5.1. Essa abordagem foi proposta em [98, 88].

Conforme descrito na Equagao 4.1, o Modelo de Potts é uma abordagem discreta para
estimar fungoes de densidade de probabilidade locais, sendo que a variavel § define o
peso que a funcao de energia ird representar no calculo desse modelo. Quando g = 0,
tem-se que a relacao de vizinhanca é desprezada e o modelo torna-se o tradicional, ou
seja, aquele que nao leva em consideracao o contexto. Embora Levada et al. [99, 100, 77]
tenham desenvolvido equagoes para a estimativa desse parametro para vizinhancas de
segunda (k = 8) e terceira ordens (k = 12), em modelos de vizinhanga mais robustos
sua escolha ainda é empirica, o que torna-os bastante sensiveis a experiéncia do usuario.
Nesse contexto, esta se¢ao propoe a estimativa do parametro S utilizando algoritmos de
otimizacgao evolutivos.

A estimativa do parametro de dependéncia espacial foi feita por meio de um con-

1 ou seja, a técnica de otimizacao objetiva encontrar o valor de /3

junto de avaliagao
que maximiza a taxa de acerto do classificador OPF nesse conjunto. Ao inicializar-se

uma populacao de possiveis individuos-solucao, a cada um deles é atribuido um valor

! Conforme foi mencionado na secdo anterior, na prética, o usudrio que deseja classificar uma imagem,
por exemplo, deverd selecionar (marcar) alguns pizels de cada classe, os quais sao utilizados como conjunto
de treinamento. Na abordagem proposta nesta se¢ao, o conjunto de treinamento rotulado foi particionado
pelo usudrio em um novo conjunto de treinamento e um conjunto de validagao, que seréd entao utilizado
para estimar o valor de .
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de B € [0, Binaz), sendo que Biq, corresponde ao maior valor de 8 desejado e pode ser
exXpresso por Bmee = In(1 + +/C) [101], sendo C' o niimero méximo de classes possiveis.
Embora o nimero de solugoes seja limitado pelo nimero de classes, podem-se ter infinitas
solucoes dentro deste intervalo. Para valores acima de [5,,4,, 0 sistema sempre se com-
porta de maneira organizada, com prevaléncia de alinhamento entre elementos vizinhos e
praticamente nao revelando diferenca alguma. E importante salientar que este é o valor
critico de  para o Modelo de Potts, nao sendo valido para os demais modelos. Contudo,
para limitar o problema de encontrar o valor de 3, tal valor critico também foi utilizado
para os demais modelos. Assim, apds o aprendizado do classificador OPF em um con-
junto rotulado, o conjunto de classificacao ja rotulado pelo classificador seria modelado
como sendo um MRF e re-classificado novamente utilizando o Modelo de Potts e o valor
de B encontrado pela abordagem de otimizacao, diga-se S*. Assim sendo, em uma nova
geragao de individuos, a técnica de otimizacao seria guiada pelos melhores valores de 3.
A Figura 5.2 mostra a metodologia empregada neste trabalho.

Rotulagem do conjunto de]  Conjunto rotulado

P reinamento pelo usuario " Car::z:i:;cas
Imagem de ||
Entrada 4 L 4
- Xtragao do Treinamento Conjunto de Conjunto de
> vetor de OPF o trei : =
. reinamento validagdo
/ Caracteristicas
Conjunto nio rotulado | |
Imag?m de Classificacdo
saida tradicional

h

Mapa de
rotulos

v

Extensao do vetor
de caracteristica

Figura 5.2: Metodologia proposta para encontrar 5*.

O primeiro passo consiste em extrair as caracteristicas de imagens para construir o
conjunto de dados, o qual é composto por instancias baseadas em pizels. Em seguida, o
conjunto de dados Z pode ser agora particionado em Z = Z,UZ,UZ,, como sendo os con-
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juntos rotulados de treinamento e de validacao, e nao rotulado de teste, respectivamente.
A ideia é usar ambos Z; e Z, para guiar os algoritmos de otimizacao para maximizar a
taxa de reconhecimento sobre Z,, onde cada agente tem uma posi¢ao no espaco de busca
definido por 8 € [0, Bnazl, 0 qual é inicializado aleatoriamente. Em seguida, o Algoritmo 2
¢é executado toda vez que um agente muda sua posicao até que o critério de convergéncia
seja satisfeito. Tal procedimento é codificado no médulo “verde” da Figura 5.2. Além
disso, depois que um valor adequado para [ é encontrado, isto é, o valor que maximiza
a taxa de reconhecimento sobre Z,, o mesmo ¢ utilizado para orientar o algoritmo ICM
a maximizar a taxa de reconhecimento sobre o mapa de rétulos na etapa de refinamento,
etapa esta executada pelos médulos “vermelhos” (Figura 5.2).

Embora qualquer outra técnica de otimizacao pudesse ser empregada para encontrar
B, neste trabalho foi proposta uma abordagem por meta-heuristicas para tal proposito,
uma vez que tais tipos de técnicas apresentam um esquema elegante e amigavel para apli-
cagoes orientadas a otimizacao. Foram utilizadas duas técnicas de otimizacao: Otimizacao
por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) [60] e Busca Harmonica
(Harmony Search - HS) [102]. Enquanto a primeira abordagem ¢é baseada na dinamica
social de um grupo de individuos e a interagao entre eles com o objetivo de encontrar
uma fonte de comida, HS modela o problema otimizagao de variaveis como sendo uma
tarefa de encontrar uma musica com a melhor harmonia possivel. Neste caso, cada va-
riavel de decisao é modelada como um instrumento musical, o qual pode se originar da
memoria harmonica (meméria do artista) ou até mesmo do processo de improvisagao do
artista. Portanto, enquanto o PSO tem sido amplamente usado em diversas aplicagoes,
HS tem sido uma das técnicas de otimizagao mais rapidas, tornando-se, assim, bastante
interessante no contexto deste trabalho. Uma breve explicacao serd dada sobre a imple-
mentagao com otimizacao de parametros (médulo verde na Figura 5.2) usando Otimizagao
por Enxame de Particulas e Busca Harmonica a seguir.

5.2.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particulas [60] é um método iterativo para otimizagao
global, que trabalha atualizando um enxame de particulas que se movem em torno do
espaco de busca influenciadas pelo aperfeicoamento descoberto por outras particulas. O
PSO foi empregado com o intuito de encontrar o valor de # que maximiza as dependéncias
espaciais/temporais, tentando fornecer melhor acurdcia do que uma escolha aleatéria. O
Algoritmo 3 implementa este procedimento.

Primeiramente, um conjunto de possiveis valores é escolhido aleatoriamente e associ-
ados & uma particula by € B (Linha 1), onde B corresponde ao conjunto de particulas,
respeitando o intervalo de possiveis valores no espaco de busca. Além disso, para cada
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Algoritmo 3: Procedimento PSO para encontrar g*
Entrada: Conjuntos de treinamento A-rotulado Z; e validacao Z,, um conjunto de

particulas B, modelo MRF M, nimero de iteracoes T', nimero de
particulas U e numero de iteragoes do ICM n.
Saida: Valor de f* que maximiza a acuracia do OPF sobre o conjunto validacao.

[uny

Defina um conjunto de particulas B.

2 para cada iteracaoi (1=1,...,T), faga

3 para cada particula k (k=1,...,U), faga

4 Treine OPF usando Z;.

5 Classifica Z, gerando uma estimativa inicial L.

6 Crie novas instancias Z| e Z, estendendo Z; e Z,

7 com a frequéncia dos rétulos dos vizinhos dados por L.
8 para cada iteracao j (j=1,...,n), faga

9 [Z5, 28]+ M(Z1, Z], by, L).

10 Treine OPF usando Z7.

11 Classifique Z; gerando um mapa de rétulos atualizado £/,
12 e armazene a acuracia em A.

13 L— L2 Z] e 2, + Z}.

14 fr — A.

15 % < max(f).
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iteragdo do PSO (repetigao nas Linhas 2 — 14), executa-se um procedimento similar dado
pelo Algoritmo 2, isto é, cada particula k armazena seu préprio valor de S em by, que é
entao utilizado como entrada para o calculo da probabilidade condicional local de um dado
modelo Markoviano M junto com o mapa de rétulos £, e os conjuntos de treinamento e
validac@o (Linha 9). Depois da execucao do algoritmo ICM (repetigdo nas Linhas 8 — 13),
tem-se a acuracia da ultima iteracao sobre o conjunto de validacao, que é armazenada em
fr. O procedimento acima é executado mais T — 1 iteracoes, e o valor final de § é o que
maximiza a acurdcia armazenada em f (Linha 15).

5.2.2 Busca Harmonica

A Busca Harmonica [103] é um algoritmo meta-heuristico de otimizagao, que foi inspirado
pela forma como os musicos criam musicas. No processo de improvisacao musical, um
musico normalmente segue trés regras: (a) toca um trecho exato de uma musica famosa da
memoria dele/dela; (b) toca algo similar a um trecho conhecido, mas com leve afinamento;
ou (c) compoe uma nova ou aleatéria harmonia. Estas regras sdo implementadas usando
os parametros “taxa de consideragao da memoria harmonica” (Harmony Memory Consid-
eration Rate - HMCR), a qual define a probabilidade de utilizar um valor da memdria
harmonica ou compor a nova harmonia, “taxa de ajuste de som” (Pitch Adjustment Rate
- PAR) e “Largura de Banda” (Bandwidth - BW), as quais controlam a quantidade de
ruido adicionado a uma possivel solucao para evitar armadilhas de 6timos locais. Baseado
nas ideias acima descritos, o Algoritmo 4 apresenta a abordagem proposta para encontrar
B.

Primeiramente, a Memoria Harmonica ¢ inicializada com valores de [ dentro do inter-
valo na Linha 1. Nas Linhas 2 — 3, o classificador OPF tradicional é treinado sobre Z; e
sua eficicia é avaliada sobre Z,. A repeticao nas Linhas 4 — 24 executa o algoritmo HS,
e a Linha 6 gera um numero aleatério dentro do intervalo [0,1]. As Linhas 7 — 14 sao
responsaveis por criar uma nova harmonia, etapa que pode ser realizada usando valores
a partir da Meméria Harmonica (Linhas 8 — 12) ou entdo podem ser empregados apenas
valores aleatérios (Linha 14).

As Linhas 15 — 16 criam versoes estendidas de Z; e Z,, empregando-as no algoritmo
ICM nas Linhas 17 — 22, como mencionado no Algoritmo 4. Além disso, as Linhas 23 — 24
sao responsaveis por substituir a pior harmonia na Meméria Harmonica (MH) pela nova
harmonia, caso esta possua uma melhor acuracia. O procedimento acima é executado
sobre T'— 1 iteragoes, sendo o valor de [ final que maximiza a acuracia armazenado em f
(Linha 25). E importante notar que tais algoritmos de otimizacao utilizam os subconjuntos
Z, e Z, referentes aos conjuntos treinamento e validacao, respectivamente, para encontrar
o melhor valor de § a ser usado posteriormente no Algoritmo 2 com os subconjuntos Z;
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e Z, referentes aos conjuntos treinamento e teste, respectivamente.

O Improved Harmony Search (IHS) [104] é um método variante do HS e difere do
HS tradicional por atualizar os valores dos parametros PAR € [PAR,,in,PAR 42| € BW
€ [BWiin, BW 4| dinamicamente. J& o método Global-best Harmony Search (GHS) [105]
emprega a mesma modificagao proposta por IHS com relacao aos valores do PAR escolhi-
dos dinamicamente. No entanto, nao é empregado o conceito de largura de banda, sendo
os valores da nova harmonia baseados a partir da nova harmonia.

5.3 Estimando a Dependéncia Espacial com Métodos
de Otimizacao Numéricos

Utilizando a mesma ideia aplicada na Secao 5.2, também foi prosposta a utilizagao de
métodos numéricos para estimar o parametro de dependéncia espacial. Embora o resul-
tado de classificacao contextual seja bastante imprevisivel quando o valor do parametro é
variado, é esperado que os métodos numéricos apresentem uma boa aproximacao para o
parametro 5 que maximiza a taxa de acerto do OPF-MRF, especialmente se o resultado de
classificacao apresentar um comportamento suave quando o parametro é ajustado. Para
tal tarefa, foram utilizados os métodos Nelder-Mead (NM) e Gradiente Descendente (GD)
apresentados a seguir.

5.3.1 Meétodo Nelder-Mead

O método Nelder-Mead é um método heuristico iterativo de busca direta proposto para
encontrar pontos estaciondrios em problemas livres multidimensionais [106]. Tal método é
utilizado quando nao é possivel encontrar o valor méaximo ou minimo da fungao ou quando
necessita de alto custo computacional para determinar o valor que maximiza ou minimiza
a funcao.

Sendo 3° a estimativa inicial do parametro 3, o método Nelder-Mead cria um simplex
8% = {8y, b1, .-, Bn} € R™ em torno de 8° com n + 1 pontos. Existem diferentes formas
para gerar um simplex inicial e o seu tamanho pode influenciar a solugao a ser obtida. O
método proposto emprega a abordagem cldssica para gerar S° conforme a Equacao 5.1:

o = 50 €
bk = Bo+ser ke{l,2 .. n}

onde s é o tamanho do passo que determina o tamanho do simplex e e = {1,1,...,1} € R”

(5.1)

é o vetor diagonal com tamanho /n. Assim, o simplex inicial S° tem todas as bordas
com 0 mesmo tamanho s.
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Algoritmo 4: Procedimento HS para encontrar 3
Entrada: Um conjunto de treinamento A-rotulado Z;, um conjunto validagao Z,,

um modelo MRF M, Taxa de Consideragao da Memoria Harmonica
(HMCR), Taxa de Ajuste de Som (PAR), Largura de banda (BW),
numero de iteracoes da Busca Harmonica 7', nimero de harmonias U e
numero de iteragoes do ICM n.

Saida: Valor de 8 que maximiza a acuracia do OPF sobre o conjunto validacao.

1 Inicializa a MH com U harmonias.

Treina OPF usando Z;.

Classifica Z, gerando uma estimativa inicial L.

para cada iteracio i (i=1,...,T) faga

2
3

4

5 min <— encontre a harmonia com a pior acuracia na MH.
6 r <— Random|0,1].

7 se (HMCR > r) entao

8 h < Random|1, U].

9 Xnew ¢ MHI[A].

10 r <—Random][0,1].

11 se (PAR > r) entao

12 L Xnew « afina(Xnew, BW).

13 senao

14 t Xnew <Cria uma nova harmonia aleatoriamente.

15 Cria novas instancias Z| e Z, estendendo Z; e 2,

16 com a frequéncia dos rétulos dos vizinhos dado por L.

17 para cada iteracio j (j=1,...,n), faga

18 (25, 28] <+ M(21, 2/, Xnew, L).

19 Treina OPF usando Z;.
20 Classifica Z; gerando o mapa de rétulos atualizada L',
21 e armazena a acuracia em f;.
22 L—L 2 Z]eZ, + Z;.
23 se (f; > MH[min]) entao
24 L MH[min| < Xnew-

25 < max(f).
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Depois da construcao do simplex 8¢, o método inicia o processo iterativo para deter-
minar um ponto estaciondrio 5*. O primeiro passo ¢ calcular o valor de p(y;; = m|ni;, Bk)
V 0 < k < n de cada instancia e py(y;; = m|n;;, Bk) é adicionado ao vetor de caracteris-
tica da instancia. A seguir, é executada a classificacao contextual com OPF-MRF para
determinar os indices w, v e b, que representam os indices do pior, segundo pior e do
melhor resultado de classificacdo, respectivamente, de acordo com a taxa de acerto Acc
obtida pela classificacao contextual . Finalmente, é calculado o centrdide ¢ = %Zk L B;
de todos os pontos amostrais, exceto o pior resultado.

Além disso, o ponto de reflexdo 5, = ¢ + ¥(c — By) é calculado como segue: se
Acc, < Acc, < Acey, entao a instancia do simplex (3, é substituida por (§, e a iteragao
termina. Caso contrario, se Acc, > Accp, 0 ponto de expansao 5. = ¢+ (5, — ¢) e seu
valor Acc, = Acc(f.) sao calculados. Se Acc, > Acc,, entdao [, é selecionado e 3, é
descartado; caso contrario, 3, é aceito e 3,, é descartado. Agora, se Acc, < Acc,, o ponto
de contracao (. (Equacdo 5.2) é calculado usando o melhor valor entre S, e fy:

fe = c+v(Br—c) se(Acey, < Ace, < Accy)

Be = c+7(fw—c) se(Ace, < Accy). (5.2)

onde Ppey denota o ponto com o valor mais alto entre S, e By, isto é, fprv = Br S€
Acc, > Accy; e Puev = PBw caso contrario. Se Acc. > Accy, Be € aceito; caso contrario, é
necessario criar um novo simplex, que pode ser calculado atualizando os vértices como a
seguir:

Bi = B+ p(B5 — Bo), Vi # b, (5.3)

onde 7 =1,2,...,n. O processo iterativo é repetido até que o nimero maximo de iteracoes
for alcancado ou se o critério de convergéncia for satisfeito. Note que o método Nelder-
Mead possui os seguintes parametros: ,7,p e q.

5.3.2 Meétodo do Gradiente Descendente

O método do Gradiente Descendente é um método de otimizacao para mini-
mizar/maximizar a fun¢do-objetivo a partir de um estado inicial, o qual o gradiente da
fungao indica a dire¢ao do maior crescimento da fun¢ao. Embora tal método seja bastante
simples, sua taxa de convergéncia é fortemente dependente do problema [107], uma vez
que exige que o espago de busca seja convexo [108, 109].

Seja =0 o ponto inicial, a estimativa do préximo ponto é calculada como a seguir:

Br+1 = B + aVg, (5.4)
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onde « ¢ o passo de atualizacao e Vg o operador gradiente. O processo se repete até que
nao haja mais ganho significativo. O Algoritmo 5 apresenta o método para maximizar a
taxa de acerto Acc obtida pela classificacao contextual com [y, onde ||.||o representa a
norma euclidiana, € é o erro médio quadratico e « é o passo de atualizacao. As recursoes
nas Linhas (7 — 13) e (17 — 23) implementam o método ICM. Note que Accy armazena
a taxa de acerto obtida pela classificagao de Z; da ultima iteragao do método ICM. As
Linhas 8 e 18 calculam p(y; = m|fx), m = 1,...,C, da instancia i e sdo adicionados como
C' novas caracteristicas, onde C é o numero de classes. A linha 15 determina o préximo
ponto [, que maximiza a taxa de acerto do OPF-MRF.

5.4 Aplicando uma etapa de pdés-processamento

Embora os modelos Markovianos utilizados tenham apresentado resultados melhores do
que os obtidos pela versao nao-contextual, alguns artefatos ainda podem ser observados
em areas compostas por pequenas regioes rodeadas por amostras de diferentes classes.
Uma alternativa para tentar eliminar tal efeito seria aplicar um filtro da moda como uma
etapa de pés-processamento. Contudo, tal filtragem tende a perder alguns detalhes nas
regioes de alta frequéncia e poderia degradar o resultado final, principalmente se o mesmo
for aplicado consecutivamente. Assim, para evitar tal problema e também auxiliar na
classificacao contextual, foi proposta uma filtragem da moda, mas que somente é aplicada
quando o valor da moda atinge um valor minimo, sendo apresentada em [110]. Ou seja,
dada uma vizinhanca de um dado pizel, é definida a classe mais frequente [ através do
calculo da frequeéncia absoluta de cada classe. A filtragem s6 serd aplicada se n > M,
onde n é o numero de pizels classificados como sendo da classe [, e M o valor minimo
para que a filtragem seja aplicada. Tal procedimento é aplicado sobre o mapa de rétulos
obtido a cada iteragao para que as corregoes obtidas com a filtragem sejam propagadas
ao longo da classificacao contextual. A Figura 5.3 ilustra esse procedimento.

5.5 Classificacao contextual com estimativa de

parametros em uma imagem dividida em blocos

Imagens de alta resolucao frequentemente contém uma diversidade de canais espectrais,
aumentando a quantidade de informacao a ser processada e, portanto, necessitando de
mais memoria e técnicas de processamento eficientes. Em classificacao de imagens de
grande escala, principalmente na etapa de treinamento, o processo de aprendizado deve
lidar com uma enorme quantidade de dados, tornando-os computacionalmente inviaveis.
Uma vez que encontrar parametros baseados em heuristicas frequentemente necessitam
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Algoritmo 5: Procedimento GD para encontrar (3

Entrada: Um conjunto de treinamento A-rotulado Z;, um conjunto validacao Z,,
um modelo MRF M, passo de atualizagao a e niimero de iteracoes do
ICM g.
Saida: Valor de 8 que maximiza a acuracia do OPF sobre o conjunto validacao.
1 Treina OPF usando Z;.
2 Classifica Z, gerando uma estimativa inicial L.
3 k<« 0.
4 Escolha do ponto inicial 3.
5 Cria novas instancias Z| e Z, estendendo Z; e Z,,.
6 g+ 0.
7 enquanto ¢ < g faga
8 (25, 28]« M(25, 2], Br, L).
9 Treina OPF usando Z7.
10 Classifica Z; gerando o mapa de rétulos atualizada L',
11 e armazena a acuracia em Accg.
12 L+ L2 Z]eZ, + 2.
13 q+q+1.

[©)

14 enquanto ||V ccill2 > € faga
15 Bri1 < Br + V.

16 q <+ 0.

17 enquanto ¢ < g faga

18 (2, 2%« M(Z1, 2, Bk, L).

19 Treina OPF usando Z;.

20 Classifica Z; gerando o mapa de rétulos atualizada L'
21 e armazena a acuracia em Accy.

22 L— L2 Z]eZ, + Z;.

23 q+q+ 1.

24 ¥k<—/<:—i—1.

25 3 < max(Acc).
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Figura 5.3: Metodologia proposta para classificacao contextual com pds-processamento.

de diversas execugoes da fase de treinamento, o processo de aprendizado poderia consumir
uma consideravel quantidade de tempo. Para classificacao contextual, em particular, os
resultados tendem a ser promissores, especialmente quando os parametros sao correta-
mente configurados. Porém, para determinar valores de parametros que maximizam a
taxa de acerto através de técnicas de otimizacao, necessitam do calculo da funcao “fit-
ness” diversas vezes, sendo necessario um alto custo computacional.

Embora os computadores tenham evoluido ao longo dos anos, ainda exigem grande
quantidade de memoria para o processamento de imagens de alta resolugao. Uma forma
de superar tal limitacao é utilizar a estratégia “dividir e conquistar”, onde a imagem ¢é divi-
dida em blocos menores para posterior classificacao de cada bloco individualmente. Con-
tudo, tal processo de classificacao pode falhar ao tentar manter a hipétese de suavidade,
especialmente nas regioes de fronteira entre os blocos, quando a imagem é reconstruida.

Tal ideia poderia auxiliar na definicao do parametro pelos métodos de otimizacao.
Assim, é esperado que a abordagem seja mais rapida e tenha maior taxa de acerto em
relacao a classificagao contextual com a imagem toda, pois o valor do parametro 3 pode
variar de acordo com o bloco da imagem. Contudo, o resultado pode nao ser satisfatério
dependendo do nimero de divisoes da imagem, uma vez que a amostragem de treinamento
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também ird diminuir. Assim, foi proposta uma abordagem que encontra valores de [ para
diferentes regioes das imagens. Tal abordagem é parte integrante do artigo A Block-Based
Markov Random Field Model Estimation for Contextual Classification Using Optimum-
Path Forest que foi aceito para publicagao no IEEFE International Symposium on Circuits
and Systems.

Seja D o conjunto de dados compostos de vetores de caracteristicas extraidos dos pizels
da imagem Z. Assuma que Z possa ser dividida em r blocos, tal que Z; e Dy é um bloco
da imagem e seu respectivo conjunto de dados, respectivamente, s = 1,2,...,r. Além
disso, assuma que D, possa ser particionado em D, = D" UDY U D, correspondendo aos
conjuntos de treinamento, de validacao e de teste, respectivamente. A ideia é considerar
diferentes MRFs para cada bloco e, assim, resultando em um fJ; para cada bloco da
imagem. Assim, a abordagem estima (3, como uma tarefa de otimizagao, os quais D" e
D! sao utilizados para guiar os algoritmos de otimizagao, ou seja, o método OPF-MRF é
treinado com DY e sua acurécia sobre DY é usado como a fungao “fitness”. A Figura 5.4
apresenta a abordagem proposta para estimar o parametro [, classificar cada bloco da
imagem separadamente e, finalmente, é efetuada a juncao dos mapas de rotulos resultantes
de cada bloco da imagem para gerar a imagem rotulada (“mddulo laranja” da Figura 5.4).

R Extracdo do
Dividira | I ™ iorde
Imagem caracteristicas

Imagem de
saida

A

Reconstrucio
do mapa de
rotulos

ngquanto s <r

Verdadeiro

Dividir o
conjunto de
dados

Classificar I, —ln-lG'm:;tT:sPa <k @

Figura 5.4: Metodologia para classificacao contextual por divisao da imagem em blocos.

No capitulo seguinte, sao apresentados os resultados experimentais das abordagens
de classificagao contextual propostas para a técnica OPF utilizando Campos Aleatérios
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Markovianos para integracao da informacao contextual discutidas até aqui.



Capitulo 6

Simulacoes e Resultados

Com o intuito de validar as abordagens propostas para classificacao contextual utilizando
OPF-MRF, os experimentos foram conduzidos empregando OPF-MRF sobre imagens
de ressonancia magnética do cérebro humano (Magnetic Ressonance Image - MRI) do
conjunto de dados IBSR!, bem como imagens de sensoriamento remoto (Figuras 6.1 e 6.3a-
d) e imagem de radar (Figuras 6.2 e 6.3e).

A Tabela 6.1 apresenta uma descricao detalhada a respeito do nimero de classes das
imagens de sensoriamento remoto para cada cobertura de drea, isto é, Itatinga (Figu-
ras 6.3a ¢ 6.3b) e Duque de Caxias (Figuras 6.3c and 6.3d). A Tabela 6.2 fornece as cores
associadas a cada classe nas imagens de sensoriamento remoto e de radar. Além disso, as
Tabelas 6.3 e 6.4 mostram o nimero de amostras por classe para as coberturas de area
de ITtatinga e Duque de Caxias, respectivamente.

Com relacao a taxa de reconhecimento, foi empregada a medida de acuracia proposta
por Papa et al. [6], a qual é similar ao indice Kappa [112], porém sendo mais restritivo. Se
existem duas classes, por exemplo, com grande diferenca de tamanho e um classificador
sempre atribui o rétulo da maior classe, sua acuracia ira cair drasticamente devido a alta
taxa de erro na menor classe. A acuracia é calculada levando em consideracao que as
classes poderiam ter diferentes tamanhos em Z, (definigdo similar é aplicada para Zs),
sendo definida como:

FP;
€ig = ————— (6.1)
‘Zv| - ‘Z:)’
¢ FN,
€=t i=12...,C, (6.2)
123

onde |Z!| é o nimero de instancias em Z, que sao da classe i, FP; e FN; sao os falsos

LA descricio de dados foi fornecida pelo “Center for Morphometric Analysis” do Hospital Geral de
Massachusetts e disponivel em http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/.
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Figura 6.1: Imagens de satélite utilizadas nos experimentos: cobrindo a area de Itatinga-
SP, Brasil por (a) CBERS-2B CCD (20m) sensor (R2G3B4) e (b) Landsat 5 TM (30m)
sensor (R4G3B5), e cobrindo a area de Duque de Caxias-RJ, Brasil por (c) Ikonos-2 MS
sensor (R4G3B2) e (d) Geoeye sensor (R5G4B3). As imagens CBERS-2B e Landsat 5
TM possuem 526 x 492 pizels, e as imagens Ikonos-2 MS e Geoeye possuem 258 x 250
e 268 x 250 pixels, respectivamente. Note que as imagens ITkonos-2 MS e Geoeye foram
obtidas através de um processo de fusao entre imagens correspondentes dos sensores MS
(4m) e PAN (1m) usando o método pan-sharpening. A imagem final tem uma resolugao
espacial de 1m.

positivos e falsos negativos para a classe i, respectivamente. Isto é, F'P; corresponde
ao numero de instancias de outras classes que foram classificadas como sendo de outras
classes em Z,. Os termos ¢;; e ¢;2 sao entao utilizados para definir o total de erros da
classe i:
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Figura 6.2: Imagem do radar ALOS-PALSAR utilizada nos experimentos com polarizacao
(a) HH e (b) HV. Tal sensor possui capacidade de imageamento com multipla polarizacao
(HH, VV, HV e VH; H = polarizacao horizontal, V. = polarizagao vertical, 12 letra =
radiagao emitida, 22 letra = radiagao recebida) [111].

Ei=e1+eéia. (6.3)
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(e)

Figura 6.3: Imagens rotuladas utilizadas nos experimentos: (a), (b), (c) e (d) referem-se as

imagens apresentadas nas Figuras 6.1a, 6.1b, 6.1c e 6.1d, respectivamente, e (e) refere-se
as imagens apresentadas nas Figuras 6.2a e 6.2b.

Finalmente, a acuracia Acc entao é definida como a seguir:
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Cobertura de area Sensor ‘ # ‘ Classes de uso do solo

Itatinga CBERS-2B 6 | pastagens, reflorestamento,
culturas, estradas,
lagos e mata nativa

Itatinga Landsat 5 TM | 6 | pastagens, reflorestamento,
culturas, estradas,
lagos e mata nativa

Duque de Caxias Ikonos-2 MS | 8 | estradas, pastagens,

solo exposto imido,

cobertura de arvores,
cobertura de tons claros,
cobertuda de tons escuros,
solo exposto com tons claros e
cobertura de sombras

Duque de Caxias Geoeye 9 | estradas, pastagens,

solo exposto timido,

cobertura de arvores,
cobertura de tons claros,
cobertura de tonalidade média,
cobetura de tons escuros,

solo exposto com tons claros e
cobertura de sombras

Tabela 6.1: Descricao dos rétulos para cada cobertura de éarea.

C
>_E
Acc=1— % (6.4)

E importante destacar que todos os experimentos foram conduzidos em um computa-
dor equipado com um processador Intel CPU i3® 540 3.07GHZ, 4GB RAM e sistema
operacional Ubuntu 10.04 LTS.



Tabela 6.2: Cores associadas com cada classe de cobertura do solo.
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Sensor Cores

CBERS-2B e
Landsat 5

Tkonos-2 MS

Geoeye

ALOS-PALSAR

Classes de cobertura do solo

Pastagens

Mata nativa
Culturas
Reflorestamento
Lagos

Estradas

Cobertura de sombras
Pastagens

Solo exposto com tons claros
Cobertura de tonalidade média
Cobertura de tons escuros

Solo exposto imido

Cobertura de arvores
Cobertura de tons claros
Estradas

Cobertura de tonalidade média
Solo exposto imido

Estradas

Cobertura de sombras
Pastagens

Cobertura de tons claros
Cobertura de arvores
Cobertura de tons escuros

Solo exposto claro

Areas planas com solo exposto e dreas secas

Pastagens com baixo nivel de umidade
Pastagens com nivel de umidade médio

Pantano e vegetacao com altos niveis de umidade
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Classe CBERS-2B | LANDSAT-5 TM
culturas 18407 13356
mata nativa 13779 12387
lagos 142 123
pastagens 14794 17567
reflorestamento 18825 22581
estradas 803 736

Tabela 6.3: Numero de amostras para a cobertura de area de Itatinga.

Classe Ikonos-2 MS | Geoeye
cobertura de arvores 5914 6132
cobertura de sombras 6481 2822
pastagens 12054 19370
cobertura de tons escuros 3578 5073
estradas 22871 22924
solo exposto timido 4417 2380
solo exposto com tons claros 7400 4490
cobertura de tons claros 1785 1026
cobertura de tons médios - 2783

Tabela 6.4: Numero de amostras para a cobertura de area de Duque de Caxias.

6.1 Classificacao Contextual com OPF

6.1.1 Classificagcao contextual de imagens de ressonancia mag-
nética utilizando o modelo de Potts

Nesta secao, sao apresentados os resultados experimentais obtidos pelo classificador OPF
para classificacao contextual utilizando Campos Aleatérios Markovianos (OPF-MRF).
Esta secao corresponde ao artigo OPF-MRF: Optimum-Path Forest and Markov Random
Fields for Contextual-based Image Classification [87], o qual foi apresentado no “15th
International Conference on Computer Analysis of Images and Patterns” (CAIP/ 2013),
e propos o classificador OPF-MRF.

Para avaliar a técnica de classificacao OPF baseada em contexto, foram conduzidos ex-
perimentos sobre imagens de ressonancia magnética (Magnetic Resonance Image - MRI).
A seguir, é descrita a metodologia aplicada para avaliacao do método proposto. Com
relacao a extracao de caracteristicas, cada vozel é representado pelo brilho do wvozel de
seus 26-vizinhos, o qual é referido aqui como o método tradicional ou baseline (isto é, in-
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formacao nao contextual é empregada neste caso), gerando um total de 26 caracteristicas
para cada instancia. Com o intuito de avaliar a robustez do OPF-MRF, foram executados
experimentos em 4 imagens do IBSR (a Figura 6.4a apresenta um exemplo dessa base,
bem como sua versao rotulada na Figura 6.4b). Para tal, cada vozel é uma instancia usa-
da para compor o conjunto de dados de sua imagem correspondente, que é particionada
em conjunto de treinamento e teste. Foi utilizado o procedimento de validacao cruzada
com 10 rodadas com propor¢oes de 0.05% e 99.95% para os conjuntos de treinamento e
teste, respectivamente. Além disso, o campo aleatério foi modelado empregando o modelo
de Potts e a probabilidade condicional local maximizada com o método ICM utilizando
possiveis valores de (3, os quais foram definidos empiricamente.

(d) () (f)

Figura 6.4: (a) IBSR-01 fatia 58, (b) dados de referéncia, (c) baseline da classificagao
(OPF tradicional), (d) classificacao com OPF-MRF, (e) Abordagem proposta em [113] e
(f) OPF-MRF aplicado usando técnicas de pré-processamento proposta em [113].

As Figuras 6.5 e 6.6 mostram os resultados do x de Cohen [112] para cada imagem
usando trés diferentes valores para o § (Equagao 4.1), o qual controla a quantidade de
informacgao contextual utilizada no processo de aprendizado. Para cada imagem, foram
executadas 10 rodadas para compor o procedimento de validagao cruzada. Portanto, o
valor #1 no eixo horizontal para um dado [, por exemplo, corresponde ao valor médio
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do OPF-MRF sobre 10 rodadas de validacao cruzada durante a iteracao #1 do algo-
ritmo proposto (foi empregado T" = 10 iteragoes). E possivel observar que o OPF-MRF
(Figura 6.4d) tem fornecido melhores resultados do que a abordagem tradicional (base-
line), isto é, OPF sem informacao contextual (Figura 6.4c). E importante notar que,
removendo o conteudo intra-craniano e o tronco cerebral em uma imagem MRI da cabega
(processo referido como skull stripping), e aplicando técnicas para corregao de homogenei-
dade, a técnica proposta obteve melhores resultados (ver Figura 6.4 (e) e (f) - com & igual
a 0.8812 e 0.8995, respectivamente).
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Figura 6.5: Valores globais de x do Cohen obtida através de validagao cruzada para os
conjuntos de dados IBSR-01 e IBSR-02.
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Figura 6.6: Valores globais de x do Cohen obtida através de validagao cruzada para os
conjuntos de dados IBSR-03 e IBSR-04.

A abordagem proposta pode fornecer uma solugao mais homogénea para o mapa de
classificacdo. Também deve ser observado que o método é altamente dependente da
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solugao inicial. O melhor resultado foi obtido com 5 = 0.54, o que poderia indicar que
este valor é o que melhor representa a relagdo custo/beneficio entre a observa¢do e um
conhecimento a priori.

Na secao seguinte, sao avaliados outros modelos Markovianos sobre imagens de senso-
riamento remoto em classificacao contextual com OPF-MRF.

6.1.2 Sob a Influéncia de Modelos Markovianos para Classifi-
cacao usando Floresta de Caminhos Otimos Baseado em
Contexto

Com o intuito de comparar as diferentes fungoes para modelagem de Campos Aleatorios
Markovianos no contexto do classificador OPF-MRF, esta segao descreve a metodolo-
gia aplicada para classificacao contextual, bem como os resultados experimentais obti-
dos utilizando diferentes modelos Markovianos. Esta secao diz respeito ao artigo On
the Influence of Markovian Models for Contextual-based Optimum-Path Forest Classifi-
cation [114], que foi aceito para publicacdo ao 19" Iberoamerican Congress on Pattern
Recognition (CIARP/2014). O trabalho foi validado no contexto de classificagao do uso
do solo em imagens de sensoriamento remoto obtidas pelos satélites CBERS-2B cobrindo
a area de Itatinga-SP, Brasil (Figura 6.1a), e Ikonos-2 MS cobrindo a area de Duque de
Caxias-RJ, Brasil (Figura 6.1b), bem como suas versoes rotuladas nas Figuras 6.3a e 6.3b,
respectivamente.

Metodologia

Os experimentos foram conduzidos como a seguir: para cada imagem de satélite, foi em-
pregada uma amostra de 5% (pizels) para compor o conjunto de treinamento e os 95%
remanescentes para compor o conjunto de teste. Note que tais valores foram empirica-
mente escolhidos. Além disso, os vetores de caracteristicas sao compostos pelos valores
RGB dos 8 pizels vizinhos e a posicao do pizel central (x, y), resultando em um total
de 28 caracteristicas. Com relacao a implementacao do OPF, foi utilizada a biblioteca
LibOPF [115]. Também foi estimado o parametro 5 (Equagao 4.1) usando uma busca
pseudo-exaustiva (Brute Force - BF) dentro da faixa [0, Sn.:] com passos de 0.1. Esta
abordagem foi empregada para simular uma referéncia “6tima” para a taxa de reconhe-
cimento usando diferentes valores de 3. Assim, o valor de § que maximiza a taxa de
reconhecimento sobre o conjunto de teste é entao utilizado para calcular as acuracias mé-
dias®. Esta estratégia foi aplicada para os modelos Markovianos de Potts, GIMLL-LI,
GIMLL-L2 e GMRF (Equagoes 4.1, 4.4, 4.3 e 4.5, respectivamente). Finalmente, foram

2Nao foi utilizado o conjunto de validacdo para determinar o valor de /3.
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utilizadas 10 iteragoes para o método ICM, sendo calculada a acuracia média para cada
iteragao sobre um procedimento de validagao cruzada com 5 rodadas usando o valor de 3
encontrado por BF.

Resultados Experimentais

Esta secao apresenta os resultados experimentais usando a metodologia descrita na
Secao 6.1.2. Com intuito de avaliar o comportamento do OPF-MRF sob diferentes modelos
Markovianos, foram comparados quatro modelos no contexto de classificacao do uso do
solo utilizando duas imagens de satélite com diferentes resolugoes espaciais (Figuras 6.1a
e 6.1b). A Figura 6.7 apresenta as imagens classificadas usando as técnicas OPF e OPF-
MREF.

E possivel observar que OPF-MRF tem maior acuracia do que o OPF padrao para
ambas imagens, uma vez que os resultados do OPF apresentaram o efeito de sal-e-pimenta
em algumas regides das imagens (regides central e inferior esquerda na imagem CBERS-2B
(Figura 6.7a), e superior esquerda e inferior esquerda na imagem Ikonos-2 (Figura 6.7f)).
Tais regioes foram suavizadas por todos modelos Markovianos considerando o OPF-MRF,
uma vez que a informagao contextual foi utilizada. No entanto, é visualmente dificil notar
diferencas entre os quatro modelos Markovianos. Com intuito de responder a esta questao,
a Figura 6.8 mostra a curva de acuracia média ao longo das iteracoes para o OPF-MRF.
Conforme mencionado acima, foi utilizado o melhor resultado obtido a partir do valor do
[ que maximizou a taxa de reconhecimento do OPF-MRF para os modelos Potts, GIMLL-
L1, GIMLL-L2 e GMRF. Note que a acuracia especificada na iteracao #0 é a acuracia
obtida a partir da classificacao usando OPF padrao, isto é, onde nenhuma informacao
contextual é considerada.

Na Figura 6.8 é possivel observar trés importantes informagoes: (i) o OPF-MRF usan-
do todos os modelos claramente aperfeicoa o OPF padrao para ambas imagens (as taxas
de reconhecimento na iteracao #1 sao melhores do que as taxas de reconhecimento na
iteragao #0), (ii) o OPF-MRF tem convergido ao longo das iteragdes para todos os mo-
delos e (iii) o modelo de Potts superou os modelos GIMLL-L1, GIMLL-L2 ¢ GMRF em
ambas imagens. As primeiras duas observagoes também foram constatadas por Nakamura
et al. [87] e Osaku et al. [98], sendo que a principal contribuigao deste trabalho ¢ avaliar se
existe um aperfeicoamento significativo considerando outros modelos Markovianos para
classificacao com o OPF baseado em contexto.

Uma possivel razao por tras do melhor resultado obtido pelo modelo de Potts é devido
ao fato de que tal modelo foi proposto para modelar situagoes quando as particulas de
um dado campo aleatério assumem valores discretos. Na formulacao do OPF-MRF, cada
elemento (instancia) assume um valor discreto representado pelo seu rétulo (um nimero
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Figura 6.7: Imagem CBERS-2B classificada considerando o OPF tradicional em (a), e
OPF-MRF com os modelos GIMLL-L1 (b), GIMLL-L2 (c), GMRF (d) e de Potts (e).
Imagem Ikonos-2 classificada considerando o OPF tradicional OPF em (f), e OPF-MRF
com os modelos GIMLL-L1 (g), GIMLL-L2 (L), GMRF (i) e de Potts (j).

natural entre [1,2,...,C], onde C' é o numero total de classes) e, portanto, favorecendo
este modelo. Os modelos restantes, isto é, GIMLL-L1, GMLL-L2 e GMRF, sao mais
adequados para lidar com situagoes em que as variaveis assumem valores continuos.

Além dos modelos avaliados, foi avaliado o modelo baseado em teoria da informagao
proposto, cujos resultados serao apresentados na secao seguinte.

6.1.3 Um modelo Markoviano baseado em teoria da informacgao

Nesta secao sao apresentados os resultados experimentais efetuando classificacao contex-
tual com OPF-MRF utilizando um modelo baseado na teoria da informacao, cuja proba-
bilidade condicional é dada pelo calculo da Informacao de Fisher Observada Local para o
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Figura 6.8: Curva de acurdcia média obtida ao longo das iteragoes através de validagao
cruzada para as imagens (a) CBERS-2B e (b) Ikonos-2.

modelo de Potts e suas variantes para valores continuos GIMLL-L1 e GIMLL-L2. Esses
resultados foram submetidos para publicacao no congresso SIBGRAPI 2016 - Conference
on Graphics, Patterns and Images.

Para avaliar o modelo proposto, foram usadas as imagens de sensoriamento remoto
CBERS-2B, Ikonos-2 MS e Geoeye (Figuras 6.1a, 6.1c e 6.1d, respectivamente ). Para cada
imagem, foram aplicadas uma amostragem de 5% (pizels) para o conjunto de treinamento,
15% para o conjunto de validacao e 80% para o conjunto de teste. Além disso, foram
avaliados dois vetores de caracteristicas distintos, um composto pelos valores RGB dos 8
pizels vizinhos e a posigdo do pizel (i, j), dando um total de 26 caracteristicas e outro
composto pelos valores RGB do pizel e a posigao do pizel central (i, j), dando um total de
5 caracteristicas. Para classificagao tradicional e ponto de partida, foi utilizada a técnica
OPF. Para classificacao contextual, foi utilizada a técnica OPF-MRF, cujo parametro
foi estimado executando 50 iteragoes com o método de busca pseudo-exaustiva sobre os
conjuntos de treinamento e validagao. Também foi utilizado um sistema de vizinhanca
3 x 3 para o cédlculo da fungao de energia e 10 iteracoes do método ICM.

Com o intuito de avaliar os modelos propostos, foi executada a classificacao contextual
com os modelos Markovianos e seus respectivos modelos baseados na teoria da informacao
sobre as imagens de sensoriamento remoto. Assim, as Tabelas 6.5 e 6.6 apresentam as
acuracias médias, bem como os respectivos desvios padrao, utilizando vetores de carac-
teristicas compostos por 5 e 26 caracteristicas, respectivamente.

E possivel verificar que a equacao baseado na Informagao de Fisher Observada Local
(Equagao 4.11) fornece informagao contextual mais discriminante do que a Equagao 4.1,
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Tabela 6.5: Taxa de acurdcia média usando diferentes modelos Markovianos com vetor de
5 caracteristicas. A melhor acuracia de cada imagem estd em negrito.

Técnica

CBERS2-B

Tkonos-2 MS

Geoeye

OPF (baseline)

OPF-MRF /Potts
OPF-MRF/GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-L2
OPF-MRF /Potts/Fisher
OPF-MRF/GIMLL-L1 /Fisher
OPF-MRF /GIMLL-L2/Fisher

87.35% + 0.47
90.93%+0.24
90.38%+0.39
90.33%+0.24
91.13%=+0.80
91.19%+0.66
91.08%+0.54

85.82%+0.36
88.64%+0.67
87.86%+0.52
87.87%4+0.52
88.49%+0.45
88.81%+0.52
89.03%+1.02

88.03% =+ 0.30
90.18%+0.39
89.46% £ 0.15
89.47% £ 0.19
90.17%=+0.09
90.46%=+0.17
90.32%+0.22

26 caracteristicas. A melhor acurdcia de cada imagem esta em negrito.

Técnica

CBERS2-B

Tkonos-2 MS

Geoeye

OPF (baseline)

OPF-MRF /Potts
OPF-MRF/GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-L2
OPF-MRF /Potts/Fisher
OPF-MRF/GIMLL-L1/Fisher
OPF-MRF/GIMLL-L2,/Fisher

87.17% + 0.44
90.15%+0.70
89.63%+0.42
89.80%+0.45
90.21%+0.80
90.59%+0.68
90.43%+0.51

78.74%40.15
85.40%+0.42

81.72%=0.38

81.10%=+0.16
85.36%+0.53
85.52%+0.39
85.45%+0.41

83.16% £ 0.15
88.30%+0.34
84.98% =+ 0.14
85.23% + 0.25
88.41%+0.23
88.45%+0.31
88.42%+0.26

Tabela 6.6: Taxa de acuracia média usando diferentes modelos Markovianos com vetor de

sendo as acurdcias médias obtidas ligeiramente melhores para os modelos propostos. Par-
ticularmente, os modelos GIMLL-L1 e GIMLL-L2 apresentaram os melhores resultados,
sendo que em alguns casos aumentaram cerca de 1% na acurdcia média para vetor de 5
caracteristicas e 4% para o vetor de 26 caracteristicas.

Com base nos obtidos pela classificacago com OPF, mostrados na Figura 6.9, é pos-
sivel observar, nas Figuras 6.10 e 6.11, que a classificagao contextual com OPF-MRF
utilizando modelos baseados na Informacao de Fisher Observada Local podem ser uma
boa alternativa para refinar os resultados de classificacao tradicional.

As secoes seguintes apresentam os resultados obtidos pela classificacao contextual com
OPF-MRF, cujo problema de encontrar valores de § que maximizam a taxa de reconhe-
cimento foi tratado como um problema de otimizacao.
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(e)

Figura 6.9: Imagens CBERS-2B, Tkonos-2 MS e Geoeye classificadas por OPF (baseline)
utilizando: vetor de 5 caracteristicas em (a), (b) e (c); e vetor de 26 caracteristicas em

(d), (e) e (f).

6.2 Estimando a Dependéncia Espacial Utilizando Al-
goritmos Evolutivos

Esta secao diz respeito ao artigo Optimizing Contextual-based Optimum-Forest Classi-
fication through Swarm Intelligence [98] que foi apresentado no Advanced Concepts for
Intelligent Vision Systems (ACIVS/2013). Com o intuito de avaliar as abordagens de
otimizacao evolutiva empregadas para determinar o parametro (3, foram conduzidos expe-
rimentos para comparar as técnicas de otimizacao evolutivas HS e PSO utilizando imagens
de ressonancia magnética do conjunto de dados IBSR.

A Tabela 6.7 apresenta os valores para cada parametro dos métodos de otimizagao
PSO e HS empregados neste experimento. Note que uma atencao especial foi dada para
o parametro BW. Ao invés de usar um valor fixo para tal, o qual poderia causar uma
lenta convergéncia, foi proposta a seguinte regra:

BW =¢e™7, (6.5)
tal que
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() (h)

Figura 6.10: Imagens CBERS-2B, Ikonos-2 MS e Geoeye classificadas por OPF-MRF
utilizando vetor de 5 caracteristicas com os modelos: Potts/Fisher em (a), (b) e (c),
respectivamente; GIMLL-L1/Fisher em (d), (e) e (f); e GIMLL-L2 em (g), (h) e (i).

. — . 1<t<2
. {23+(t 1)%0.092 sel<t<25 (6.6)

4.6 caso contrario,

onde ¢ é o niimero de iteragoes, tal que 1 <t < T,,, = 50 (laco principal nas Linhas 4 — 24
do Algoritmo 4).
Utilizando as Equagoes 6.5 e 6.6, pode-se iniciar com valores altos para BW (BW =

e~23 = 0.1 para a iteracdo #1) até o algoritmo alcancar a metade do seu “tempo de vida”,
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Figura 6.11: Imagens CBERS-2B, Ikonos-2 MS e Geoeye classificadas por OPF-MRF
utilizando vetor de 26 caracteristicas com os modelos: Potts/Fisher em (a), (b) e (c),
respectivamente; GIMLL-L1/Fisher em (d), (e) e (f); e GIMLL-L2 em (g), (h) e (i).

Técnica

Parametros

HS

HMCR= 0.9, PAR= 0.5

PSO

cp=c=2,w=0.5

Tabela 6.7: Parametros utilizados para o PSO e HS, sendo tais valores empiricamente

escolhidos.

isto é, t = 25 para um total de 50 iteragoes. Portanto, enquanto x aumenta em passos
de 0.092, e~* diminui até t = 25. Depois disso, isto é, para 26 < t < 50, BW ¢ limitado
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46 = (.01. Assim, a principal

como sendo um parametro estatico com valor BW = e~
ideia é permitir uma rapida convergéncia no inicio da execucao do HS e entao diminuir
tal comportamento com o intuito de refinar a solucao e, com isso, evitar armadilhas de
6timos locais em torno da solugao global.

Utilizando imagens MRI, foram comparados os resultados obtidos das otimizacoes dos
métodos PSO e métodos baseados em HS em conjunto com a abordagem BF, isto é, uma
busca pseudo-exaustiva para valores de [ dentro do intervalo |0, 8,,4.], onde o valor critico
de 3 é dado por B = 1n(1+\/6). Para tal propésito, foram utilizadas 5 iteragoes para o
algoritmo ICM. As porcentagens dos conjuntos de treinamento, validagao e teste utilizadas
foram 0.03%, 19.97% e 80.00%, respectivamente, sendo escolhidas empiricamente. Com
relacao a descricao da imagem, foram extraidas 27 caracteristicas de cada vozxel, ou seja,
uma janela 3 x 3 para um sistema de vizinhanga 3-D. As caracteristicas sao os valores de
cinza dos vozels dividido pelo vozel com maior brilho na imagem.

Como mencionado anteriormente, a abordagem proposta primeiramente itera sobre os
conjuntos treinamento/validagao com o intuito de encontrar o melhor valor de 3 fornecido
pelo algoritmo de otimizagao usando 5 particulas e 10 iteracoes para o PSO, e 5 harmonias
e 50 iteragoes para o HS (foram utilizadas mais iteragdes para HS porque ele tem sido
consistentemente mais rapido do que o PSO). Posteriormente, foi empregado o algoritmo
ICM sobre os conjuntos de treinamento/teste usando o valor de 3 que foi obtido pelo
PSO/HS. Com o intuito de fornecer resultados mais conclusivos, foram executadas quatro
validacoes cruzadas sobre os conjuntos de treinamento, validacao e teste. Com relagao
ao método BF, foram usados valores de  com passos de 0.1. A Figura 6.12 mostra os
resultados médios para o método BF sobre o conjunto de teste para as imagens 1 —6. Pode
ser constatada a variacao da acuracia média sobre diferentes valores de (3, principalmente
para a imagem 06, onde a acurdcia média caiu de 89.06% para 84.59% com 3 = 0.8 e
£ = 0.9, respectivamente. E importante relembrar que o procedimento BF foi realizado
sobre os conjuntos de treinamento e teste, sendo o conjunto de validagao empregado
apenas para encontrar o valor do 8 pelo PSO e HS.

A Tabela 6.8 apresenta as acuracias médias obtidas para cada imagem empregando
as abordagens BF, PSO e HS. Com relacao aos resultados de BF, foi empregado o valor
com a melhor acuracia de cada imagem, conforme apresentado na Figura 6.12. Pode-se
observar que BF tem superado os resultados de PSO e HS em 3 das 6 imagens, mas
¢ perceptivel que todas abordagens tém obtido resultados préximos, que foi o resultado
esperado. As Figuras 6.13d, 6.13e e 6.13f mostram os resultados para as abordagens PSO,
HS e BF para uma imagem de exemplo (Figura 6.13a), respectivamente.

No entanto, o ponto principal estd em torno dos tempos de execucao médios, que sao
apresentados na Tabela 6.9 no seguinte formato z:y:z, onde z, y e z sao horas, minutos
e segundos, respectivamente. O tempo de execucao considera todo o algoritmo de apren-
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Figura 6.12: Acuracia média sobre o conjunto de teste para diferentes valores de § usando
BF.

Tabela 6.8: Acurdcia média (Z) e desvio padrao (o) sobre as imagens empregadas. As
melhores acuracias estao em negrito.

o 02 03 04 05 06
g | T| 8438% 85.84%  83.07% 84.78% 87.32%  89.81%
o | 1.952 1.673 0.841 1.026 2.112 0.976
poo | T | 8461% 85.81% 83.95% S8477% 87.29%  89.83%
o | 2.059 1.490 0.558 1.496 2.043 0.811
pp | T | 8450% 86.05% 83.36% 84.67% 87.43% 89.91%
o | 1.852 1.563 0.799 1.159 2.011 0.990

dizagem para encontrar 5 no caso de PSO e HS (Algoritmos 3 e 4). Claramente, pode-se
observar que os métodos de otimizagao foram mais rapidos do que BF. Por exemplo, se for
considerada a imagem 03, PSO foi 71.56% mais rapido do que BF, sendo que o PSO ainda
tem maior acurdcia do que BF para a mesma imagem (Tabela 6.8). Um comportamento
similar pode ser visto para as imagens restantes.
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Tabela 6.9: Tempo de execugao médio sobre as imagens. As técnicas mais rapidas estao
em negrito.

01 02 03 04 05 06

HS | 3:21:40 3:32:00 3:04:46 2:55:11 3:01:45 3:44:31
PSO | 3:39:33 3:31:29 2:18:58 3:13:16  3:04:15  4:02:06
BF 4:24:36  4:32:00  3:58:25  4:11:12  3:53:43  4:52:56

6.2.1 Melhorando a Classificacao da Cobertura do Solo Uti-
lizando OPF-MRF

Esta secao diz respeito ao artigo Improving Land Cover Classification Through Contextual-
based Optimum-Path Forest [88], publicado no periédico Information Sciences.

Os experimentos foram conduzidos com o intuito de realizar uma analise comparativa
da abordagem de otimizacao proposta com os classificadores baseados em contexto OPF-
MRF e SVM-MRF. Assim, a metodologia empregada é descrita nesta secao para validar
o OPF-MRF proposto contra as abordagens OPF e SVM tradicionais, bem como a im-
plementagao do classificador SVM-MRF utilizando uma ideia similar ao que foi aplicada
na abordagem OPF-MRF, o qual foi inspirado no trabalho de Kittler et al. [17]. Para tal,
foi utilizado o modelo de Potts para implementacao das versoes contextuais, o qual foi
projetado para lidar com modelagem de problemas em que as variaveis assumem valores
discretos. Os resultados experimentais foram obtidos utilizando imagens de sensoriamento
remoto adquiridas dos sensores Landsat 5 e CBERS-2B cobrindo a area de Itatinga-SP,
Brasil, e imagens adquiridas pelos sensores Geoeye e Ikonos-2 MS cobrindo a area de
Duque de Caxias-RJ, Brasil. A Figura 6.1 mostra estas imagens, sendo suas respectivas
versoes de dados de referéncia ilustradas na Figura 6.3.

Com relacao as implementacoes do OPF e SVM, foram empregados os pacotes
LibOPF [115] e LibSVM [116], respectivamente. Como mencionado anteriormente, o
SVM padrao foi modificado para o SVM-MRF operar de maneira semelhante ao trabalho
de Tarabalka et al. [11], mas a base do algoritmo ainda “permanece” na LibSVM. Além
disso, foi utilizado o kernel “fungao de base radial” (Radial Basis Function - RBF) para
ambos classificadores SVM e SVM-MRF. Note que os parametros do kernel RBF e os
classificadores baseados em SVM foram otimizados através de um procedimento de vali-
dacao cruzada utilizando os valores de parametros C = 2¥ e v = 2™ onde k = —5,...,15
em = —15,...,3, ambos com passos de 1.

Assim, para cada imagem, foram executadas cinco rodadas de ambas técnicas SVM-



6.2. Estimando a Dependéncia Espacial Utilizando Algoritmos Evolutivos 64

(a) (b)
() (d)
(e) (f)

Figura 6.13: Classificagdo de imagens MRI-T1: (a) IBSR-04 fatia 58, (b) dados de refe-
réncia, (c¢) linha de base, (d), (e) e (f) s@o os resultados obtidos usando os métodos PSO,
HS e BF, respectivamente.

MRF e OPF-MRF com 5%, 15% e 80% para os conjuntos de treinamento, validagao e
teste, respectivamente. Além disso, cada pizel da imagem é uma instancia do problema,
sendo o seu vetor de caracteristicas composto pela intensidade de brilho de seus vizinhos
nas diferentes bandas no sistema de cor RGB e a localizacao espacial do pizel. Para a
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extracao de informacao contextual, foi utilizado um sistema de vizinhanca 3 x 3, sendo
a classificacao contextual realizada utilizando um ntimero méximo de 10 iteragoes para
o método ICM, onde os critérios de parada sdao o nimero maximo de iteracoes ou se o
numero de mudancas entre uma iteracao e outra for menor do que 0.1% da quantidade de
instancias (pizels) de uma imagem. Finalmente, o parametro /3 foi estimado utilizando os
conjuntos de treinamento e validagao para os métodos PSO, HS, THS e GHS, para os quais
foram empregadas 10 iteracgoes e 5 particulas para o PSO, e 50 iteragoes e 5 harmonias para
o HS e suas variantes. Tais métodos possuem parametros que foram configurados conforme
a Tabela 6.10. Além disso, também empregamos o método BF com valores dentro da faixa
[0, Binaz] com passos de B4/ n, com n = 50. Esta tltima abordagem foi empregada para
simular uma referéncia “6tima” (linha de base) para a taxa de reconhecimento usando
diferentes valores de 3. Com relacao a taxa de reconhecimento, foi utilizada a mesma
medida de acurdcia proposta por Papa et al. [6] e citada anteriormente.

Técnica | Parametros
HS HMCR= 0.9, PAR=0.5
IHS HMCR= 0.9, PAR,,.;, = 0.1, PAR,,,.. = 0.9
BW,.i» = 0.1, BW,,.. = 0.9
GHS | HMCR= 0.9, PAR=10.5
PSO ci=c=2,w=0.>5

Tabela 6.10: Parametros utilizados para o PSO, HS, THS e GHS: Tais parametros foram
escolhidos empiricamente.

Com isso, foram calculadas as acuracias médias sobre uma validagao cruzada com 5
rodadas em cada imagem, usando a acuracia encontrada na ultima iteracao dos métodos
de classificacao contextual como sendo o seu resultado final. Com o intuito de executar
uma analise estatistica, foram comparadas todas as combinacoes de classificadores usando
o teste de McNemar [117], que é descrito pela Equacao 6.7:

|Noy — Nyo| — 1)?

XQZ ( ’
Noi1 + Ny

(6.7)

onde Ny, representa o nimero de vezes que o primeiro classificador classificou erronea-
mente e o segundo classificou corretamente, e Nig o nimero de vezes que o primeiro
classificador classificou corretamente e o segundo classificou erroneamente. Assume-se a
hipotese nula quando ambos classificadores tem desempenhos semelhantes, ou seja, se o
valor de X2 for maior do que 10.83 (p = 0.001), pode-se rejeitar a hipétese nula e concluir
que os classificadores tem desempenhos distintos.
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Resultados Experimentais

A seguir, sao apresentados os resultados experimentais obtidos utilizando os classificadores
de padroes OPF e SVM, bem como suas versoes contextuais OPF-MRF e SVM-MRF,
respectivamente. Com o intuito de deixar os resultados de maneira mais clara, os experi-
mentos foram divididos de acordo com cada imagem empregada.

Imagem CBERS-2B

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos sobre a imagem CBERS-2B
(Figura 6.1a). A Figura 6.14 mostra a curva de acurdcia média ao longo das iteragoes para
o OPF-MRF com f estimado usando PSO, HS, THS, GHS e BF. A acuracia mostrada na
iteracao #0 é o resultado da classificacao utilizando OPF padrao, isto é, classificacao sem
considerar a informagao contextual.
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Figura 6.14: Curva de acuracia para o OPF-MRF com [ estimado por PSO, HS, THS,
GHS e BF sobre a imagem CBERS-2B.

E possivel extrair cinco informagoes importantes da Figura 6.14: (i) OPF-MRF clara-
mente aperfeigoa a classificagdo do OPF padrao (iteracao #0), (ii) a acurdcia do OPF-
MRF ao longo das iteragoes aumenta até a sua convergéncia (iteragao #10), (iii) todas
abordagens foram capazes de encontrar valores similares aos valores (pseudo-6timo) obti-
dos pelo BF, (iv) a acurdcia média obtida pelo HS é ligeiramente melhor do que a acuracia
obtida pelo PSO (se for considerada apenas uma inspegao visual na Figura 6.14) e, fi-
nalmente, (v) o HS com esquema proposto para calcular o valor de BW dinamicamente
(Equagoes 6.5 e 6.6) alcangou resultado ligeiramente melhor do que GHS. Adicionalmente,
a Figura 6.15 mostra as acuracias médias obtidas pelo SVM-MRF ao longo das iteragoes.
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Novamente, os valores encontrados pelas abordagens empregadas foram bastante simi-
lares aos obtidos pelo método BF. Desta figura, trés importantes informacoes pode ser
destacadas: (i) os resultados do OPF-MRF sao ligeiramente melhores do que o SVM-
MRF, (ii) SVM-MRF ligeiramente aperfeigoa o resultado do SVM padrao?; e (iii) PSO
obteve melhores resultados do que HS, diferentemente dos resultados obtidos pelo OPF-
MREF. Portanto, é possivel extrair dois aspectos importantes: (i) a versao contextual do
OPF melhorou a sua versao padrao, (ii) bem como o esquema proposto de otimizagao
do parametro de dependéncia espacial funcionou para ambos classificadores OPF e SVM,
evidenciando a segunda contribuicao deste experimento.
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Figura 6.15: Curva de acuracia para o SVM-MRF com [ estimado por PSO, HS, THS,
GHS e BF sobre a imagem CBERS-2B.

A Tabela 6.11 apresenta os tempos médios de execucao obtidos sobre as imagens no
formato x:y:z, onde z, y e z denotam as horas, minutos e segundos, respectivamente.
Aparentemente, para todas as imagens, as abordagens PSO, HS e suas variantes foram
mais rapidas do que BF levando-se em consideracao o resultado obtido por OPF-MRF,
tornando-as abordagens interessantes para evitar a sobrecarga de avaliagoes empiricas de
£. Embora as técnicas baseadas no método HS tenham menor complexidade do que o
PSO, sao necessarias mais iteragoes para a convergéncia, uma vez que apenas um agente
(harmonia) ¢é avaliado a cada iteragao, enquanto que no PSO todos agentes (particulas)
sao avaliados. Além disso, é possivel notar que o método SVM-MRF foi mais lento do que
o OPF-MRF, uma vez que estd sendo considerada a carga computacional para otimizacao
dos parametros do SVM.

3Note que o Algoritmo 2 também pode ser aplicado para construir o classificador SVM-MRF: a ideia
é apenas mudar o OPF por SVM nas linhas 2 — 3 e¢ 9 — 10.
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Tabela 6.11: Tempo de execugao média para estimar /(.

Técnica CBERS-2B Landsat 5 Geoeye Ikonos-2 ALOS-PALSAR
HS 5:18:19 4:48:30 0:17:30  0:15:57 0:21:35

OPF-MRF | PSO 6:36:06 5:49:47  0:26:21  0:22:46 0:29:54
BF 7:42:56 8:07:27  0:31:45  0:29:35 0:30:43
IHS 4:50:15 4:37:56 0:20:24  0:19:00 0:22:52
GHS 2:01:38 1:52:04 0:07:14 0:07:23 0:09:15
HS 12:19:53 10:52:49  0:44:43  0:51:50 0:11:29

SVM-MRF | PSO 13:09:12 11:41:29  0:51:49  0:54:00 0:13:37
BF 12:45:35 11:15:26  0:53:02  1:01:40 0:15:46
IHS 12:22:13 11:10:33  0:45:23  0:52:50 0:11:26
GHS 10:46:13 9:43:24  0:37:24  0:42:52 0:04:37

As Figuras 6.16 e 6.17 apresentam a imagem CBERS-2B classificada utilizando as téc-
nicas OPF e SVM, respectivamente, bem como as suas versoes contextuais (OPF-MRF
e SVM-MRF) com § estimado pelo PSO e técnicas baseadas no HS. E possivel observar
boas taxas de reconhecimento para as classes “pastagens” e “reflorestamento”. No entanto,
nota-se uma confusao entre as classes “mata nativa” e “culturas” com as classes “pastagens”,
“mata nativa” e “estradas”. Com relacao a imagem classificada pelo SVM, é possivel veri-
ficar alguns pequenos erros: uma confusao entre “culturas” com “estradas” e “mata nativa”.
As classes “reflorestamento” e “pastagens” mostraram melhores taxas de reconhecimento.
Resultados similares foram notados para o OPF-MRF com [ estimado pelo HS, porém
com uma confusao entre “cultura” com outras classes. SVM-MRF mostrou uma mistura
entre “culturas” e “reflorestamento” com “mata nativa”, “pastagens” e “estradas”.

As Tabelas 6.12 e 6.13 apresentam os resultados do teste estatistico de McNemar
sobre a imagem CBERS-2B classificada considerando as técnicas baseadas em OPF e
SVM, respectivamente. Na Tabela 6.12, é possivel observar duas principais informacoes:
(i) o OPF-MRF aperfeicoou o OPF padrao usando as abordagens PSO, HS, IHS,GHS e
BF (valores de X? maiores do que 10.83), e (ii) os pares de técnicas que apresentaram
desempenho similares foram (BF,HS) e (HS,GHS) (negrito).

Ja com relacao ao resultado obtido pelas técnicas baseadas em SVM, é possivel observar
na Tabela 6.13 que o SVM-MRF superou o resultado do SVM padrao, e também pode-se
notar que ambas técnicas HS e PSO foram capazes de encontrar bons valores para /3, uma
vez que tais técnicas foram consideradas estatisticamente similares ao BF.
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Tabela 6.12: Anélise estatistica considerando os classificadores baseados em OPF sobre a
imagem CBERS-2B. Técnicas similares estao em negrito.

X% | OPF HS THS GHS PSO BF

OPF - 5055.2609 5018.7463 5079.8849 4901.2751 5014.5422
HS | 5055.2609 . 47.9359  0.0396  83.3416  10.49462
THS | 5018.7463  47.9359 - 50.8094  11.2752  19.1954
GHS | 5079.8849  0.0396  50.8094 - 88.1695  11.7650
PSO | 4901.2751  83.3416  11.27524  88.1695 - 47.5805
BF | 5014.5422 10.4946  19.1954  11.7650  47.5805 -

Tabela 6.13: Andlise estatistica considerando os classificadores baseados em SVM sobre
a imagem CBERS-2B. Técnicas similares estao em negrito.

X% | SVM HS IHS GHS PSO BF

SVM - 2426.4230 2541.7600 2541.7600 2336.4964 2381.6485
HS | 2426.4230 - 3.7832  3.7832  4.0742  1.4819
IHS | 2541.7600  3.7832 - - 13.0907  7.9324
GHS | 2541.7600  3.7832 - - 13.0907  7.9324
PSO | 2336.4964  4.0742  13.0907  13.0907 - 0.9674
BF | 2381.6485 1.4819  7.9324  7.9324  0.9674 -
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Figura 6.16: Imagem CBERS-2B classsificada por: (a) OPF tradicional, (b) OPF-MRF
com 3 estimado por PSO, (¢) OPF-MRF com f estimado por HS, (d) OPF-MRF com /3
estimado por THS e (¢) OPF-MRF com f estimado por GHS.

Imagem Landsat 5

Esta segao apresenta os resultados obtidos sobre a imagem Landsat 5 TM (Figura 6.1b).
A Figura 6.18 mostra a curva de acurdcia média ao longo das iteragoes para o OPF-MRF
com [ estimado usando PSO, HS, IHS, GHS e BF. Claramente, é possivel notar que o BF
superou as técnicas de otimizacao em 1%, sendo PSO ligeiramente melhor do que técnicas
baseadas em HS. No entanto, tal melhoria pode nao ser adequada, uma vez que PSO tem
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Figura 6.17: Imagem CBERS-2B classificada por: (a) SVM tradicional, (b) SVM-MRF
com f estimado por PSO, (¢) SVM-MRF com f estimado por HS, (d) SVM-MRF com /3
estimado por THS e (e) SVM-MRF com f estimado por GHS.

uma alta carga computacional, como apresentado na Tabela 6.11. Note que a acuracia
observada na iteracao #0 corresponde a classificacao do OPF padrao, isto é, classificacao
sem considerar a informagcao contextual.

A Figura 6.19 apresenta os resultados obtidos pelo SVM-MRF sobre a imagem Landsat
5 TM. Basicamente, os melhores resultados sao limitados pelo BF, o qual obteve melhores
taxas de reconhecimento, e os piores resultados sao limitados pelo PSO, que alcancou
as menores taxas de reconhecimento. No entanto, deve-se notar que os resultados nao
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Figura 6.18: Curva de acuracia para o OPF-MRF com [ estimado por PSO, HS, THS,
GHS e BF sobre a imagem Landsat 5 TM.

diferem muito uns dos outros.

86.5
86.0F
=
LR
é 85.5| Q,;:\Ac‘*
.8 o
=
QO
g ss.of ]
8
Q
N
—
2 845f : g
< ® -0 BF
------ HS
84.0f = PSO [
== |HS
GHS
i ; i i
835 2 4 6 8 10

Iteracao

Figura 6.19: Curva de acuracia para o SVM-MRF com [ estimado por PSO, HS, THS,
GHS e BF sobre a imagem Landsat 5 TM.

As Figuras 6.20 e 6.21 mostram a imagem Landsat 5 TM classificada usando os classi-
ficadores OPF e SVM, respectivamente, bem como suas versoes contextuais (OPF-MRF
e SVM-MRF) com § estimado por técnicas meta-heuristicas e BF. Novamente, as versoes
contextuais obtiveram melhores resultados do que suas versoes tradicionais, bem como a
imagem classificada com [ estimado por GHS apresentou melhor qualidade visual, prin-
cipalmente em relagao a porgao superior direita da imagem.
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(e)

Figura 6.20: Imagem Landsat 5 TM classificada por: (a) OPF tradicional, (b) OPF-MRF
com 3 estimado por PSO, (¢) OPF-MRF com f estimado por HS, (d) OPF-MRF com /3
estimado por THS e (¢) OPF-MRF com f estimado por GHS.

Novamente, os resultados obtidos pelo OPF-MRF superaram os obtidos pelo OPF
tradicional, sendo todas as técnicas meta-heuristicas consideradas similares entre si. Con-
siderando os resultados obtidos pelo SVM-MRF, pode-se observar uma similaridade entre
os pares (HS,BF), (HS,IHS), (IHS,GHS), (GHS,PSO), (BF,HS) e (BF,IHS). Portanto,
BF, HS e IHS podem ser eleitas as abordagens com maiores acuracias. Assim sendo, HS e
IHS podem ser uma boa escolha se for considerada a rela¢ao custo/beneficio entre eficicia
e eficiéencia (Tabela 6.11).
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Tabela 6.14: Analise estatistica com relagao aos classificadors baseados em OPF sobre a
imagem Landsat 5 TM. Técnicas similares estao em negrito.

X2 OPF HS IHS GHS PSO BF
OPF - 3392.9098 3406.9396 3355.1024 3418.9078 3576.0901
HS | 3392.9098 - 0.6946 1.0466 4.085106 0.0780
IHS | 3406.9396  0.6946 - 3.1515 0.1307 0.6277
GHS | 3355.1024  1.0466 3.1515 - 2.0459 0.1898
PSO | 3418.9078  4.0851 0.1307 2.0459 - 0.3243

BF | 3576.0901 0.0780 0.6277 0.1898 0.3243 -

Tabela 6.15: Analise estatistica com relacao aos classificadores baseados em SVM sobre
a imagem Landsat 5 TM. Técnicas similares estao em negrito.

X% | SVM HS IHS GHS PSO BF
SVM - 1842.3732  1774.2048 1675.0094 1634.8654 1828.2435
HS | 1842.3732 - 3.5124  18.6501  25.0703  0.0274
IHS | 1774.2048  3.5124 - 9.2691  13.9426  2.9302
GHS | 1675.0094  18.6501  9.2691 - 1.1287  17.4896
PSO | 1634.8654  25.0703  13.9426  1.1287 - 23.6006

BF | 1828.2435 0.0274  2.9302  17.4896  23.6006 -
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(e)

Figura 6.21: Imagem Landsat 5 TM classificada por: (a) SVM tradicional, (b) SVM-MRF
com f estimado por PSO, (¢) SVM-MRF com f estimado por HS, (d) SVM-MRF com /3
estimado por THS e (e) SVM-MRF com f estimado por GHS.
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Imagem Ikonos-2 MS

Esta secao apresenta os resultados de classificacao obtidos sobre a imagem Ikonos-2
MS (Figura 6.1c). A Figura 6.22 mostra a curva de acuracia média ao longo das iteragoes
do OPF-MRF usando S estimado por PSO, HS, IHS, GHS e BF. Um comportamento
semelhante pode ser observado para todas as técnicas meta-heuristicas, sendo os resultados
obtidos por BF ligeiramente melhores. O ganho na acuracia foi mais alto do que nos
experimentos anteriores, evidenciando que o OPF-MRF é adequado para o aprendizado
com informacao contextual. Novamente, o esquema proposto baseado em métodos meta-
heuristicos foi capaz de encontrar valores semelhantes de 8 considerando o método BF.
Além disso, pode-se observar na Tabela 6.11 que todas técnicas meta-heuristicas foram
mais rapidas do que BF em ambos OPF-MRF e SVM-MRF.
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Figura 6.22: Curva de acuracia média para o OPF-MRF usando § estimado por PSO,
HS, THS, GHS e BF aplicados sobre a imagem Ikonos-2 MS.

A Figura 6.23 apresenta os resultados obtidos pelo SVM-MRF sobre a imagem Ikonos-
2 MS. Neste caso, ¢ possivel notar que SVM-MRF melhorou o resultado do SVM padrao,
sendo a taxa de reconhecimento dos métodos PSO, HS e suas variantes abaixo do resultado
obtido pelo BF. Outro ponto interessante a ser observado é que, aparentemente, o OPF
adaptou-se melhor para a abordagem contextual do que o SVM, uma vez que a acurécia
na iteracao #0 foi proxima de 79%, enquanto que a acurdcia do SVM na mesma iteracao
foi proxima de 82%. No entanto, a acuracia do OPF na tltima iteragao foi ligeiramente
maior do que a taxa de reconhecimento do SVM.

As Figuras 6.24 e 6.25 apresentam a imagem Ikonos-2 MS classificada usando as téc-
nicas OPF e SVM, respectivamente, bem como suas versoes contextuais (OPF-MRF e
SVM-MRF) com f estimado por PSO e técnicas baseadas em HS. Uma confusao na maior
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Figura 6.23: Curva de acuracia média para o SVM-MRF usando ( estimado por PSO,
HS, IHS, GHS e BF aplicados sobre a imagem Ikonos-2 MS.

parte das classes pode ser observada, com excecao para “cobertura de arvores” e “pasta-
gens” com OPF padrao. O OPF-MRF com f estimado pelo PSO mostrou boas taxas
de reconhecimento para a maioria das classes, com excecao para “estradas”. Também foi
observada uma confusao de “estradas” com outras classes e de “solo exposto umido” e
“pastagens” com “estradas”, com resultado similar para o OPF-MRF com £ estimado por
HS. Com relagao ao classificador SVM, foi observada uma mistura de “cobertura de tons
escuros” e “cobertura de arvores” com “solo exposto com tons claros” e “cobertura de tons
claros”. Resultados similares para o SVM-MRF com [ estimado pelas abordagens de
otimizacao também podem ser observados.

As Tabelas 6.16 e 6.17 apresentam o teste estatistico da imagem Ikonos-2 MS con-
siderando as técnicas baseadas em OPF e SVM, respectivamente. Na Tabela 6.16, pode-
se observar que as técnicas baseadas em HS sao estatisticamente semelhantes, sendo as
demais consideradas estatisticamente distintas entre si. Na Tabela 6.17, pode-se observar
que todas as técnicas baseadas em HS e o PSO podem ser consideradas semelhantes entre
si.

Imagem Geoeye

Esta secao apresenta os resultados obtidos sobre a imagem Geoeye (Figura 6.1d). A
Figura 6.26 apresenta a curva de acuracia média ao longo das iteracoes para OPF-MRF
com [ estimado por PSO, HS, IHS, GHS e BF. Considerando esse experimento, sao obser-
vados comportamentos similares entre todas as técnicas, os quais podem ser notados na
validagao estatistica da Tabela 6.18 (todos os pares de técnicas meta-heuristicas similares
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Figura 6.24: Imagem Ikonos-2 MS classificada por: (a) OPF tradicional, (b) OPF-MRF
com 3 estimado por PSO, (¢) OPF-MRF com f estimado por HS, (d) OPF-MRF com /3
estimado por THS e (¢) OPF-MRF com f estimado por GHS.

entre si estao em negrito).

A Figura 6.27 apresenta a curva de acuracia média obtida pelo SVM-MRF com g
otimizado por PSO, HS, IHS, GHS e BF. E possivel observar um comportamento se-
melhante ao da Figura 6.26, porém com resultados mais préoximos em todas as técnicas
e, assim, sendo consideradas similares entre si (Tabela 6.19). As Figuras 6.28 ¢ 6.29
apresentam as imagens classificadas com OPF-MRF e SVM-MRF, respectivamente.
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(e)

Figura 6.25: Imagem Ikonos-2 MS classificada por: (a) SVM tradicional, (b) SVM-MRF
com f3 estimado por PSO, (¢) SVM-MRF com f estimado por HS, (d) SVM-MRF com /8
estimado por THS e (¢) SVM-MRF com § estimado por GHS.

Imagem ALOS-PALSAR

Finalmente, esta se¢ao apresenta os resultados sobre a imagem de radar ALOS-PALSAR.
A Figura 6.30 apresenta a curva de acuracia média obtida pela classificacao contextual com
OPF-MRF usando g estimado através de um processo de otimizacao. Um comportamento
semelhante pode ser observado entre todas as técnicas, exceto para BF, que aparentemente
oscila da iteracao #4 até #10. A andlise estatistica apresentada na Tabela 6.20 eviden-
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Tabela 6.16: Anélise estatistica com relacao aos classificadores baseados em OPF sobre a
imagem Ikonos-2 MS. Técnicas similares estao em negrito.

X% | OPF HS IHS GHS PSO BF

OPF . 2899.7008  3273.1485 2900.9332 2727.6816  4025.6730
HS | 2899.7008 - 34.3607  0.2874  11.5361  262.8288
IHS | 3273.1485  34.3607 . 30.5201  73.0151  147.5630
GHS | 2900.9332  0.2874 30.5201 - 13.7118  260.9796
PSO | 2727.6816  11.5361 73.0151  13.7118 - 321.392031
BF | 4025.6730 262.828804 147.5630  260.9796  321.3920 -

Tabela 6.17: Anélise estatistica com relagao aos classificadores baseados em SVM sobre
a imagem Ikonos-2 MS. Técnicas similares estao em negrito.

X% | SVM HS IHS GHS PSO BF
SVM - 1251.1060 1288.0363 1288.0363 1319.2329 1396.8101
HS | 1251.1060 - 2.1485  2.1485  4.8520  22.9165
IHS | 1288.0363  2.1485 - - 0.6677  13.7734
GHS | 1288.0363  2.1485 - - 0.6677  13.7734
PSO | 1319.2329  4.8520  0.6677  0.6677 - 10.3854

BF | 1396.8101 229165  13.7734  13.7734  10.3854 -

Tabela 6.18: Anadlise estatistica em relacao aos classificadores baseados em OPF sobre a
imagem Geoeye. Técnicas similares estao em negrito.

X% | OPF HS THS GHS PSO BF
OPF . 1751.3133  1780.2405 1798.6286 1825.1182 1788.4409
HS | 1751.3133 - 0.0216  0.0079  0.7689  0.0005
THS | 1780.2405 0.0216 . 0.0964  1.3823  0.0152
GHS | 1798.6286  0.0079  0.0964 - 0.8444  0.0257
PSO | 1825.1182 0.7689  1.3823  0.8444 - 2.4362

BF | 1788.4409 0.0005  0.0152  0.0257  2.4362 .

ciou que o OPF-MRF utilizando diferentes métodos de otimizacao para a estimativa do
parametro # pode ser considerado estatisticamente distinto em relacao ao OPF, sendo o
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Figura 6.26: Curva de acuracia média para o OPF-MRF com £ estimado por PSO, HS,
IHS, GHS e BF aplicados sobre a imagem Geoeye.
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Figura 6.27: Curva de acuracia média para o SVM-MRF com g estimado por PSO, HS,
IHS, GHS e BF aplicados sobre a imagem Geoeye.

método HS semelhante a todas técnicas comparadas.

A Figura 6.31 apresenta a curva de acuracia obtida pela classificagao contextual com
SVM-MRF. Novamente, a abordagem proposta superou a abordagem de classificacao
tradicional (iteracdo #0), mas com um comportamento instavel para todas as técnicas.
Neste caso, os resultados do método BF foram melhores do que os resultados obtidos pelo
método HS, levando-se a concluir que a estimativa do parametro [ através de métodos de
otimizacao para o SVM-MRF é um problema mais complexo do que para o OPF-MRF.
A andlise estatistica apresentada na Tabela 6.21 evidenciou que os métodos HS e BF
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Tabela 6.19: Analise estatistica em relagao aos classificadores baseados em SVM sobre a
imagem Geoeye. Técnicas similares estao em negrito.

X2 SVM HS [HS GHS PSO BF
SVM - 886.6530 858.3420 858.3420 882.1317 872.5408
HS | 886.6530 - 2.5739 2.5739 0.0671 0.4419
IHS | 858.3420 2.5739 - - 1.9760 0.3081
GHS | 858.3420 2.5739 - - 1.9760 0.3081
PSO | 882.1317 0.0671 1.9760 1.9760 - 0.2853

BF | 872.5408 0.4419 0.3081 0.3081 0.2853 -

Tabela 6.20: Analise estatistica em relagao aos classificadores baseados em OPF sobre a
imagem ALOS-PALSAR. Técnicas similares estdao em negrito.

X% | OPF HS THS GHS PSO BF

OPF . 2724.9776  2641.7124 2734.4859 2592.8110 2853.7568
HS | 2724.9775 - 2.6495  0.0033  6.7906  6.9341
THS | 2641.7124  2.6495 . 2.6675  1.3819  16.1200
GHS | 2734.4859  0.0033  2.6675 - 6.5583  6.6103
PSO | 2592.8110 6.7906  1.3819  6.5583 - 23.2619
BF | 2853.7568  6.9341  16.1200  6.6103  23.2619 .
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Figura 6.28: Imagem Geoeye classificada por: (a) OPF tradicional, (b) OPF-MRF com
estimado por PSO, (¢) OPF-MRF com f estimado por HS, (d) OPF-MRF com g estimado
por THS e (e) OPF-MRF com /5 estimado por GHS.

obtiveram taxas de reconhecimento semelhantes, e tal resultado pode ser devido ao valor
alto de desvio padrao obtido pelo HS durante o processo de aprendizado. Com relacao
as cargas computacionais apresentadas na Tabela 6.9, GHS foi a técnica mais rapida
novamente, com o resultado obtido pelo método PSO proximo ao resultado obtido pelo
método BF.

As Figuras 6.32 e 6.33 apresentam a imagem ALOS-PALSAR classificada por OPF-
MRF e SVM-MREF, respectivamente. Embora a imagem classificada por SVM aparente-



6.2. Estimando a Dependéncia Espacial Utilizando Algoritmos Evolutivos 84

Figura 6.29: Imagem Geoeye classificada por: (a) SVM tradicional, (b) SVM-MRF com
f estimado por PSO, (¢) SVM-MRF com § estimado por HS, (d) SVM-MRF com /3
estimado por THS e (e) SVM-MRF com f estimado por GHS.

mente obteve maior acuracia do que os resultados obtidos por OPF, tal dado foi obtido
a partir de apenas uma rodada, e nao reflete o resultado apresentado nas Figuras 6.30
e 6.31.
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Figura 6.30: Curva de acuracia média para o OPF-MRF com [ estimado por PSO, HS,
IHS, GHS e BF aplicados sobre a imagem ALOS-PALSAR.
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Figura 6.31: Curva de acurdcia média para o SVM-MRF com § estimado por PSO, HS,
IHS, GHS e BF aplicados sobre a imagem ALOS-PALSAR.

A secao seguinte complementa os resultados obtidos nesta secao aplicando diferen-
tes modelos Markovianos, avaliando diferentes métodos de extracao de carcteristicas e
propondo uma etapa adicional de pds-processamento.
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Tabela 6.21: Analise estatistica em relacao aos classificadores baseados em SVM sobre a
imagem ALOS-PALSAR. Técnicas similares estao em negrito.

X% | svM HS IHS GHS PSO BF

SVM . 1062.3209 1062.3209 994.7229 648.8286 1048.5504
HS | 1062.3209 . 0.0000 6.9963 138.7408 0.9298
IHS | 1062.3209  0.0000 - 6.9963 138.7408  0.9298
GHS | 994.7229 6.9963 6.9963 - 104.1773 7.3518
PSO | 648.8286  138.7408  138.7408 104.1773 - 191.3284
BF 1048.5504 0.9298 0.9298 7.3518 191.3284 -

6.2.2 Avaliando a Classificagcao da Cobertura do Solo através de
Floresta de Caminhos Otimos Baseada em Contexto sob
a Influéncia de Modelos Markovianos Otimizados

Nesta secao sao avaliados os resultados de classificacao contextual sobre imagens de sen-
soriamento remoto utilizando diferentes modelos Markovianos com o parametro de de-
pendéncia espacial estimado através de métodos de otimizacao evolutivos e numéricos.
Também foram avaliados dois vetores de caracteristicas diferentes com as seguintes repre-
sentagoes: (I) um vetor de caracteristica composto pelos valores RGB dos pizels vizinhos
e pela localizagao do pizel central (x, y), e (II) outro composto apenas pelos valores RGB
do pixel central e pela localizacao do mesmo, gerando um total de 26 e 5 caracteristi-
cas, respectivamente. A ideia principal é avaliar se é realmente necessario um grande
nimero de caracteristicas com o intuito de evitar o efeito Hughes [32], o qual indica que
a acuracia tende a diminuir se o nimero de caracteristicas for aumentado. Além disso,
outra contribuigao apresentada nesta secao foi avaliar a classificacao contextual propondo
uma etapa de pos-processamento, cujo intuito foi refinar o mapa de rétulos entre as ite-
ragoes do OPF-MRF. Esses experimentos fazem parte do artigo intitulado “Fine-tuning
Contextual-based Optimum Path Forest for Land Cover Classification” [110], o qual foi
publicado no periédico IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters.

Para avaliar os métodos de extracao de caracteristicas, bem como a classificagao con-
textual com pés-processamento, foram utilizadas duas imagens obtidas pelos satélites
CBERS-2B e Ikonos-2 MS. Assim, os experimentos foram conduzidos da seguinte formas:
para cada imagem de satélite, foram empregadas uma amostragem de 5% dos pizels para
compor o conjunto de treinamento, 15% para o conjunto de validagao e os 80% remanes-
centes para compor o conjunto de teste, que foram escolhidos empiricamente. Assim,
foi empregado um sistema de vizinhanca 3 x 3 escolhido empiricamente. Para estimar
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Figura 6.32: Imagem ALOS-PALSAR classificada por: (a) OPF tradicional, (b) OPF-
MRF com § estimado por PSO, (¢) OPF-MRF com S estimado por HS, (d) OPF-MRF
com 3 estimado por IHS e (e) OPF-MRF com f estimado por GHS.

valores adequados para o parametro (3, foram empregadas as técnicas de otimizacao por
meta-heuristicas HS e PSO e comparadas com o método BF. Para tal, foram utilizadas
10 iteragoes e 5 particulas para o PSO, e 50 iteragoes e 5 harmonias para o HS, cujos
parametros foram escolhidos empiricamente. Também foram utilizadas 10 iteragoes para
o OPF-MRF nas etapas de otimizacao e teste. Finalmente, foram calculadas as acura-
cias médias sobre uma validagao cruzada com 10 rodadas. Os demais parametros sao
apresentados na Tabela 6.7.
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Figura 6.33: Imagem ALOS-PALSAR classificada por: (a) SVM tradicional, (b) SVM-
MRF com f estimado por PSO, (¢) SVM-MRF com f estimado por HS, (d) SVM-MRF
com 3 estimado por IHS e (e) SVM-MRF com f estimado por GHS.

Embora a abordagem OPF-MRF tenha superado o OPF padrao no contexto de clas-
sificacao da cobertura do solo, a imagem classificada final ainda poderia conter alguns
pizels classificados erroneamente em areas compostas por pequenas regioes cercadas por
instancias de diferentes classes. Para lidar com tal problema, foi proposta uma simples
mas eficaz abordagem: basicamente, foi aplicado um filtro da moda como uma etapa de
pos-processamento na imagem classificada, mas apenas quando um critério predefinido
for satisfeito com o intuito de evitar correcoes excessivas sobre regioes de alta frequéncia,
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as quais poderiam degradar os resultados anteriores. O critério é definido calculando a
frequéncia absoluta de cada rétulo dentro de um sistema de vizinhanca 3 x 3 centrado
em um dado pizel, e entao selecionado o rétulo mais frequente [. O valor da moda de
M significa que o filtro da moda é aplicado se N > M, onde N denota o ntmero de
pizels classificados com o rétulo . Assim, foi utilizado M € 3,4, 5 nos experimentos®. E
importante observar que, se nao houver ruido no mapa de rétulos, tal abordagem nao tera
o efeito desejado. Também é vélido destacar que, além de reduzir os artefatos gerados por
erros de classificagao, evitamos que o mapa de rétulos seja degradado pelo fitro ao longo

das iteracoes, especialmente nas fronteiras das classes.

Resultados Experimentais

Os experimentos apresentados a seguir foram obtidos utilizando a metodologia descrita
acima. No primeiro experimento, sao comparados os resultados obtidos utilizando duas
técnicas de extragao de caracteristicas, isto €, considerando um vetor de 26 caracteristicas
(I) e outro de composto por 5 caracteristicas (IT). As Tabelas 6.22 e 6.23 apresentam os
resultados sobre as imagens CBERS-2B e Ikonos-2 MS, respectivamente®.

A ideia principal é comparar os métodos de classificacao contextual OPF-MRF e SVM-
MRF com o OPF e SVM padrao, respectivamente, utilizando diferentes modelos Marko-
vianos, cujo parametro § é definido através dos métodos de otimizacao. Também foram
definidas duas composicoes diferentes do vetor de caracteristicas para serem avaliadas.
Outra contribuicao é comparar os resultados obtidos pelos métodos PSO, HS, NM e GD
com o método BF.

Utilizando parametros selecionados apropriadamente, é possivel notar que os resul-
tados de alguns modelos Markovianos foram semelhantes entre si. Outra interessante
conclusao com relacao aos métodos de selecao de caracteristicas é que, na média, com
o vetor de caracteristicas (II), os resultados obtiveram taxas de reconhecimento ligeira-
mente melhores, mas ainda similares aos obtidos com o vetor de caracteristicas (I) para
ambas técnicas SVM-MRF e OPF-MRF. Tais resultados sao muito interessantes, uma
vez que pode ser um indicativo de que nao é necessario analisar toda a vizinhanca de
uma dada instancia. Embora a imagem Ikonos-2 MS tenha menor resolucao do que a
imagem CBERS-2B, parece ser mais complicado efetuar sua classificacao, uma vez que
possui maior nimero de classes. E possivel notar pequenas regioes de diferentes classes
nas regioes inferior esquerda e superior direita da Figura 6.3c.

O préximo experimento tem o intuito de verificar a viabilidade de modelar o problema
de ajustar o parametro S como sendo um problema baseado em otimizacao evolutiva ou

4Procedimento executado sobre o mapa de rétulos, o qual foi gerado em cada iteracio pelo OPF-MRF.
5Foi utilizado o método BF para a otimizacio do pardmetro neste primeiro experimento, uma vez que
a ideia era apenas avaliar a importancia dos diferentes algoritmos de extragao de caracteristicas.
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Tabela 6.22: Taxa de acurdcia média usando diferente modelos Markovianos sobre a
imagem CBERS-2B com algoritmos de extragao de caracteristicas (I) e (II).

Técnica

(D

(1)

OPF (baseline)
OPF-MRF /Potts
OPF-MRF /GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-L2
OPF-MRF/GMRF

87.17% + 0.44
90.15%+0.70
89.63%+0.42
89.80%+0.45
89.54%+0.54

87.42% + 0.47
90.90%+0.40
90.38%+0.39
90.33%+0.25
89.64%+0.31

SVM (baseline)
SVM-MRF /Potts
SVM-MRF/GIMLL-L1
SVM-MRF /GIMLL-1.2
SVM-MRF/GMRF

87.35%4+0.32
89.73%+0.35
89.61%+0.21
89.67%=+0.24
89.00%+0.28

87.93% + 0.26
90.36%+0.23
90.28%+0.47
90.06%+0.35
89.34%+0.20

Técnica

(D

(1)

OPF (baseline)
OPF-MRF /Potts
OPF-MRF/GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-1.2
OPF-MRF/GMRF

78.74% £ 0.15
85.40%+0.42
81.72% + 0.38
81.10% £ 0.16
81.35% £ 0.11

85.83% =+ 0.36
88.65%=+0.67
87.87%+0.53
87.88%+0.53
87.40%+0.49

SVM (baseline)
SVM-MRF /Potts
SVM-MRF /GIMLL-L1
SVM-MRF /GIMLL-L2
SVM-MRF /GMRF

81.79% £ 0.15
85.50%+0.46
84.31% + 0.33
84.64%+0.50
83.58% £ 0.13

86.92%+0.36
87.88%+0.60
87.37%+0.47
87.63%+0.57
87.05%+0.58

Tabela 6.23: Taxa de acurdcia média usando diferentes modelos Markovianos sobre a
imagem Tkonos-2 MS com algoritmos de extragao de caracteristicas (I) e (II).
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baseado em otimizacao numérica. Assim, as Tabelas 6.24 e 6.26 apresentam as acuracias
médias e os desvios padroes sobre as imagens CBERS-2B e Tkonos-2 MS, respectivamente,
obtidas a partir de uma validacao cruzada com 10 rodadas com OPF-MRF para todos os
modelos Markovianos com o parametro otimizado por HS, PSO, NM e GD. Resultados
obtidos pelo SVM-MRF podem ser vistos nas Tabelas 6.25 e 6.27, para as imagens CBERS-
2B e ITkonos-2 MS, respectivamente. Nessas Tabelas, é possivel chegarmos a algumas
conclusdes: (i) primeiramente, os resultados estendem o trabalho da segao 6.1.2; o qual foi
observado que o modelo de Potts alcangou melhor desempenho do que os modelos GIMLL-
L1, GIMLL-L2 e GMRF, mas nesse experimento ¢ possivel notar que todos modelos
obtiveram resultados similares entre si quando sao empregadas uma abordagem confidvel
de ajuste fino de parametro e um método adequado de extracao de caracteristicas; (ii) em
geral, os métodos de otimizagao obtiveram resultados similares aos obtidos pelo método
BF (ver Tabelas 6.22 e 6.23), mas no que diz respeito ao tempo de execugao médio,
¢ possivel concluir que tais abordagens foram mais eficientes analisando os resultados
obtidos nas Tabelas 6.32 e 6.34 para o OPF MRF e nas Tabelas 6.33 e 6.35 para o SVM-
MREF.

Tabela 6.24: Taxa de acuracia média usando diferente modelos Markovianos sobre a ima-
gem CBERS-2B com algoritmos de extragao de caracteristicas (I) e (II). A(s) melhor(es)
acuracia(s) de cada par (modelo Markoviano, algoritmo de extracdo de caracteristicas)
estd(ao) em negrito.

Técnica HS PSO NM GD
OPF (baseline) 87.17% £ 0.44
OPF-MRF /Potts 90.29%+0.37  90.11%40.75 90.18%+0.66 90.13%+0.60

(I) | OPF-MRF/GIMLL-L1 | 89.53%+0.49 89.49%+0.50 89.67%+0.38 89.67%+0.46
OPF-MRF/GIMLL-L2 | 89.77%+0.0.50  89.76%=0.59 89.79%+0.36  89.86%+0.33

OPF-MRF/GMRF 89.03%+0.55 89.24%+0.46  89.36%+0.35  89.34%+0.39
OPF (baseline) 87.42% + 0.47
OPF-MRF /Potts 90.82%+0.22  90.85%+0.33  90.74%=+0.61 90.72%+0.56

(IT) | OPF-MRF/GIMLL-L1 | 90.33%40.45 90.32%+0.49  90.36%+0.42  90.21%+0.55
OPF-MRF/GIMLL-L2 | 90.33%+0.38  90.35%+0.43  90.34%=+0.31 90.19%+0.42
OPF-MRF/GMRF 89.71%+0.32  89.69%+0.33 89.61%=+0.52 89.48%=0.58

A seguir, foi avaliado um esquema de classificacao contextual hibrida, ou seja, uma
classificacao contextual com OPF-MRF seguida por um pds-processamento. Assim, as
Tabelas 6.28 e 6.29 apresentam as acuracias médias sobre as imagens CBERS-2B e Tkonos-
2 MS, respectivamente, obtidas a partir de uma validagao cruzada com 10 rodadas com
OPF-MRF para todos os modelos Markovianos com o parametro otimizado por BF, HS,
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Tabela 6.25: Taxa de acuracia média usando diferente modelos Markovianos sobre a ima-
gem CBERS-2B com algoritmos de extragao de caracteristicas (I) e (II). A(s) melhor(es)
acuracia(s) de cada par (modelo Markoviano, algoritmo de extracao de caracteristicas)

estd(ao) em negrito.

Técnica

HS

PSO

NM

GD

SVM (baseline)

87.35%4+0.32

SVM-MRF /Potts
SVM-MRF/GIMLL-L1
SVM-MRF/GIMLL-L2
SVM-MRF/GMRF

89.64%+0.35
89.65%+0.21
89.67%+0.23

88.91%+0.28

89.57%+0.31

89.62%=+0.19

89.60%=+0.24
89.00%+0.24

89.68%+0.33
89.58%+0.19
89.64%+0.25
88.91%+0.30

89.38%+0.68
89.36%=+0.34
89.54%+0.29
88.38%+0.31

SVM (baseline)

87.93% + 0.26

SVM-MRF /Potts
SVM-MRF/GIMLL-L1
SVM-MRF /GIMLL-L2
SVM-MRF/GMRF

(1)

90.44%+0.33

90.14%+0.48
90.24%+0.31

89.28%+0.71

90.48%+0.22
90.14%+0.38
90.05%=+0.26

89.32%+0.29

90.35%=+0.36
90.38%+0.23

90.19%+0.20

88.81%+0.97

90.07%=+0.74
89.69%=+1.17
89.28%=+0.65
88.15%=+1.09

Tabela 6.26: Taxa de acuracia média usando diferentes modelos Markovianos sobre a ima-
gem Ikonos-2 MS com algoritmos de extracao de caracteristicas (I) e (II). A(s) melhor(es)
acuracia(s) de cada par (modelo Markoviano, algoritmo de extracdo de caracteristicas)
estd(ao) em negrito.

HS PSO NM
78.74% £+ 0.15
85.39%+0.36  84.96%+0.31
81.84%+0.36  81.70%=0.29
81.00%+0.28 81.01%+0.31
80.93%+0.06  80.91%+0.06
85.83% + 0.36
88.51%+0.67 88.34%+0.58
87.66%+0.47  87.77%+0.47
87.90%+0.47  88.11%+0.64

87.07%+0.97  86.63%=+1.18

Técnica GD
OPF (baseline)
OPF-MRF /Potts
OPF-MRF/GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-L2
OPF-MRF/GMRF
OPF (baseline)
OPF-MRF/Potts
OPF-MRF/GIMLL-L1
OPF-MRF/GIMLL-L2
OPF-MRF/GMRF

85.26%+0.42
81.58%+0.32
81.03%=+0.20
80.82%=+0.15

85.20%=+0.65

81.74%+0.36
81.13%=+0.30

80.43%+0.68

88.51%=+0.61
87.63%=+0.40
87.93%=+0.50
87.02%=+0.97

88.84%+0.63
87.70%=+0.62
87.98%+0.61
86.13%+1.27

(IT)
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Tabela 6.27: Taxa de acuracia média usando diferentes modelos Markovianos sobre a ima-
gem Ikonos-2 MS com algoritmos de extracao de caracteristicas (I) e (II). A(s) melhor(es)
acuracia(s) de cada par (modelo Markoviano, algoritmo de extracdo de caracteristicas)
estd(ao) em negrito.

Técnica HS PSO NM GD
SVM (baseline) 81.79% %+ 0.15
SVM-MRF/Potts 85.40%+0.50  85.41%+0.43  85.37%=+0.53  85.20%=+0.12

(I) | SVM-MRF/GIMLL-L1 | 84.20%+0.28  84.31%+0.27  84.22%+0.29  84.24%+0.26
SVM-MRF/GIMLL-L2 | 84.61%+0.29 84.61%+0.43 84.58%+0.40 84.38%+0.42

SVM-MRF/GMRF 83.53%+0.13  83.51%=+0.16 83.38%+0.44 82.7%=0.78
SVM (baseline) 86.92%=+0.36
SVM-MRF /Potts 87.63%+0.54 87.68%+0.66 87.74%+0.62 87.48%+0.55

(I1) | SVM-MRF/GIMLL-L1 | 87.41%40.52 87.43%+0.30  87.61%=+0.58 87.29%+0.41
SVM-MRF/GIMLL-L2 | 87.14%+0.68 87.41%+0.43  87.61%+0.54 87.33%+0.50
SVM-MRF/GMRF 87.10%+0.58  86.75%=+0.84 86.82%+0.69  86.65%=+0.25

PSO, NM e GDS. Resultados obtidos pelo SVM-MRF podem ser vistos nas Tabelas 6.30
e 6.31 para as imagens CBERS-2B e Tkonos-2 MS, respectivamente. E possivel notar que
a abordagem de pods-processamento proposta para evitar a correcao excessiva em regioes
de alta frequéncia foi eficaz para ambos modelos discretos e continuos, porém sendo mais
adequada para modelos continuos. Uma vez que o modelo de Potts foi especialmente
projetado para trabalhar sobre variaveis discretas, aparentemente os resultados iniciais
ja foram muito proximos dos melhores resultados, isto é, nao houve ganho significativo
com a técnica de pds-processamento, enquanto que os resultados dos modelos continuos
(GIMLL-L1, GIMLL-L2 e GMRF) foram melhorados, especialmente na imagem Ikonos-2
MS, denotando que os resultados de classificacao contextual usando o modelo de Potts
produzem menos artefatos no mapa de rétulos que os demais modelos.

As Figuras 6.34 e 6.35 apresentam alguns resultados de classificagao sobre as imagens
CBERS-2B e Ikonos-2 MS, respectivamente. Primeiramente, é possivel notar que o OPF-
MRF reduziu o efeito de sal e pimenta em relacao ao resultado do OPF padrao. Além
disso, a abordagem proposta de pds-processamento reduziu a corregao excessiva em regioes
compostas por instancias préximas de classes diferentes (por exemplo, na regiao superior
central das Figuras 6.35e e 6.35f).

Embora o tempo de execucao médio tenha diminuido com os métodos de otimizacao,
efetuar uma classificacao contextual em tempo vidvel ainda é um desafio. Além disso,
o parametro [ para classificacdo contextual é estimado para ser usado para toda ima-

60 sfmbolo ‘-’ denota que a abordagem de pés-processamento nio foi aplicada.
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Tabela 6.28: Acuracias médias obtidas pelo OPF-MRF considerando diferentes modelos
Markovianos sobre a imagem CBERS-2B com f otimizado por BF, HS, PSO, NM e GD. A
melhor acuracia de cada par (modelo Markoviano, técnica de otimizagao) estd em negrito.

Técnica

BF

HS

PSO

NM

GD

OPF

87.42% +0.37

OPF-MRF/
Potts

T = W 1

90.90%+0.40
88.03% £ 0.45
91.08%+0.35
91.03%=+0.22

90.82%+0.22
88.03% £ 0.44
91.00%=+0.35
90.96%=+0.39

90.85%+0.33
88.05% £ 0.43
90.90%+0.42
91.05%+0.41

90.74%=+0.61
87.88% £ 0.56
90.99%+0.57
91.05%+0.58

90.72%=+0.56
87.88% £ 0.56
90.98%+0.91
90.75%=+0.78

OPF-MRF/
GIMLL-L1

CU W

90.38%=+0.39
87.79% =+ 0.40
90.79%+0.42
90.71%=+0.43

90.33%+0.45
87.77% £ 0.41
90.75%+0.45
90.74%=+0.45

90.32%+0.49
87.78% £+ 0.39
90.77%+0.44
90.71%4+0.42

90.36%=+0.42
87.71% £+ 0.43
90.79%=+0.46
90.81%+0.31

90.21%=+0.55
87.74% £+ 0.43
90.77%+0.51
90.73%=+0.33

OPF-MRF/
GIMLL-L2

T W

90.33%=£0.25
87.81% =+ 0.47
90.82%+0.4
90.70%=+0.42

90.33%+£0.38
87.82% + 0.38
90.80%+0.50
90.77%=+0.36

90.35%+0.43

87.78% =+ 0.40
90.80%+0.46
90.73%=+0.36

90.34%=+0.31
87.69% =+ 0.45
90.81%+0.52
90.77%=+0.39

90.19%+0.42
87.74% + 0.51
90.81%+0.41
90.76%=+0.34

OPF-MRF/
GMRF

U > W

89.64% + 0.31
87.71% =+ 0.46

90.26%+0.44
90.15%+0.31

89.71%+£0.32
87.68% + 0.45
90.30%+0.43
90.08%+0.29

89.69%+0.33
87.70% + 0.43
90.31%+0.43
90.17%=+0.26

89.61% =+ 0.52
87.66% =+ 0.51
90.37%+0.59
90.21%+0.36

89.48% =+ 0.58
87.60% =+ 0.52
90.14%+0.57
90.11%+0.44
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Tabela 6.29: Acurdcias médias obtidas pelo OPF-MRF considerando diferentes modelos
Markovianos sobre a imagem Ikonos-2 MS com S otimizado por BF, HS, PSO, NM e
GD. A melhor acuricia de cada par (modelo Markoviano, técnica de otimizacao) estd em

negrito.

Técnica

BF

HS

PSO

NM

GD

OPF

85.87% £ 0.42

OPF-MRF/
Potts

[ SISO

88.65%=+0.67

88.00%=+0.40
88.88%+0.61

88.85%+0.79

88.51%+0.61

88.13%=+0.36
89.00%+0.63

88.80%+£0.69

88.51%+0.67

88.06%=+0.40
88.96%+0.67

88.88%+0.72

88.34%=+0.58

87.88%+0.56

88.73%+0.40
88.87%=+0.70

88.84%+0.63

87.99%=+0.38

88.89%=+0.61
89.00%+0.68

OPF-MRF/
GIMLL-L1

Tl

87.87% £ 0.53
88.01%+0.48
88.77%+0.39
88.15%=+0.55

87.63% =+ 0.40
88.02%+0.41
88.88%+0.55
88.10%=+0.54

87.66% + 0.47
88.04%+0.43
88.87%+0.44
88.13%+0.53

87.77%=+0.47

87.71%4+0.43
88.82%+0.12

88.30%=+0.53

87.70%=+0.62

88.02%+0.37
88.79%+0.41

88.11%=+0.76

OPF-MRF/
GIMLL-L2

G W

87.88% + 0.53
88.03%+0.49
89.09%+0.58
88.43%+0.72

87.93%+0.50

88.02%+0.50
89.00%+0.69

88.33%=+0.66

87.90% + 0.47
88.03%+0.49
89.02%+0.51
88.46%+0.64

88.11%+0.64

87.69%+0.45
88.98%+0.47

88.50%=+0.75

87.98%+0.61

87.99%+0.38
89.02%+0.50

88.46%=+0.70

OPF-MRF/
GMRF

T W

87.40% =+ 0.49
88.16%+0.41
88.86%+0.57
87.87%=+0.53

87.02% £ 0.97
88.10%+£0.38
88.66%+0.56
87.73%=+0.67

87.07% £+ 0.97
88.14%+0.38
88.72%+0.54
87.81%=+0.59

86.63%+1.18

87.66%=+0.51
88.56%+0.36

87.42%4+0.73

86.13%+1.27

87.90%=+0.40
88.22%+0.42

87.37%=+0.65
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Tabela 6.30: Acuracias médias obtidas pelo SVM-MRF considerando diferentes modelos
Markovianos sobre a imagem CBERS-2 B com ( otimizado por BF, HS, PSO, NM e

GD. A melhor acurédcia de cada par (modelo Markoviano, técnica de otimizagao) esta em

negrito.

Técnica

BF

HS

PSO

NM

GD

SVM

87.93% £+ 0.22

SVM-MRF/
Potts

U= W

90.36%=+0.23
87.09% + 0.52
90.08%+0.42
90.53%+0.34

90.44%+0.32
87.07% £+ 0.53
90.05%=+0.34
90.47%+0.32

90.48%=+0.22
87.09% £ 0.54
90.10%+0.39
91.05%+0.41

90.35%=+0.35

87.09%=+0.52

90.13%+0.46
90.70%+0.32

90.07%=+0.74

87.06%+0.62

89.92%+0.53
90.41%+0.54

SVM-MRF/
GIMLL-L1

Tt~ W 1

90.28%+0.47
87.02% + 0.47
89.98%+0.32
90.51%+0.35

90.14%4+0.48
87.02% £ 0.55
89.87%=+0.39
90.33%+0.22

90.14%+0.38
87.02% =+ 0.46
89.92%+0.31
90.71%+0.42

90.38%+0.23

87.00%=+0.48

89.94%+0.38
90.58%+0.12

89.69%=+1.17

86.98%+0.47

89.77%=+0.38
89.96%+0.87

SVM-MRF/
GIMLL-L2

Tt~ W

90.06%+0.35
87.00% £ 0.48
89.91%+0.31
90.26%+0.21

90.24%+0.31
87.00% £ 0.47
89.84%+0.35
90.49%+0.27

90.05%=+0.26
86.98% =+ 0.46
89.95%=+0.35
90.73%+0.36

90.18%+0.20

86.98%+0.46

89.96%=+0.31
90.33%+0.25

89.28%+0.65

86.94%+0.47

89.56%=+0.32
89.94%+0.63

SVM-MRF/
GMRF

Tt =~ W

89.34% £+ 0.20
86.89% =+ 0.51
89.37%=+0.26
89.40%+0.36

89.28%=+0.71
86.89% =+ 0.52
89.43%+0.27
89.40%=+0.60

89.32%+0.29
86.90% =+ 0.53
89.39%+0.24
90.17%+0.26

88.81%+0.97

86.83%+0.48

89.14%+0.55
89.15%+0.88

88.15%+1.09

86.73%=+0.37
89.07%+0.32

88.91%+0.56
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Tabela 6.31: Acuracias médias obtidas pelo SVM-MRF considerando diferentes modelos
Markovianos sobre a imagem Ikonos-2 MS com [ otimizado por BF, HS, PSO, NM e
GD. A melhor acurécia de cada par (modelo Markoviano, técnica de otimizagao) estd em

negrito.
Técnica M BF HS \ PSO NM GD
SVM 86.92% =+ 0.36
- | 87.88%+0.60 | 87.63%+0.54 | 87.68%+0.67 | 87.74%+0.62 | 87.48%+0.55
SVM-MRF/ | 3 | 87.46%40.37 | 87.48%+0.42 | 87.43%£0.40 | 87.46%+0.37 | 87.50%=0.34
Potts 4 | 88.30%+0.56 | 88.25%+0.61 | 88.15%+0.51 | 88.21%+0.52 | 88.12%0.41
5 | 88.05%£0.52 | 88.01%+0.71 | 88.06%£0.59 | 88.05%+0.48 | 88.15%+0.55
- | 87.37% £0.47 | 87.41% £ 0.52 | 87.43% +£0.30 | 87.61%+0.57 | 87.20%:+0.41
SVM-MRF/ | 3 | 87.45%+0.40 | 87.44%40.39 | 87.46%+0.41 | 87.41%40.35 | 87.44%=+0.40
GIMLL-L1 | 4 | 88.18%+0.52 | 88.24%+0.51 | 88.11%=+0.44 | 88.22%0.52 | 88.00%=+0.53
5 | 87.76%£0.63 | 87.96%+0.64 | 87.89%£0.53 | 87.93%+0.53 | 88.02%+0.63
- | 87.63% £0.57 | 87.14%40.68 | 87.41% +£0.43 | 87.61%+0.54 | 87.33%=£0.50
SVM-MRF/ | 3 | 87.46%40.40 | 87.47%+0.40 | 87.47%40.40 | 87.46%+0.41 | 87.44%+0.35
GIMLL-L2 | 4 | 88.24%+0.52 | 88.20%+0.48 | 88.26%+0.50 | 88.22%0.53 | 88.08%-+0.49
5 | 88.09%+0.57 | 87.86%+0.33 | 87.81%+0.31 | 88.02%=£0.54 | 87.98%0.65
- | 87.05% +0.58 | 87.10% +0.58 | 86.75% +0.84 | 86.82%+0.69 | 86.65%=+0.25
SVM-MRF/ | 3 | 87.45%40.44 | 87.46%+0.44 | 87.44%+£0.42 | 87.42%+0.41 | 87.34%=+0.39
GMRF 4 | 88.03%+0.62 | 88.02%+0.67 | 88.03%+0.65 | 87.84%+0.63 | 87.72%40.47
5 | 87.60%£0.73 | 87.71%40.64 | 87.58%+0.59 | 87.46%40.70 | 87.40%:+0.26

Tabela 6.32: Tempo de execucao médio para estimar o parametro [ e efetuar classificacao
contextual com OPF-MRF sobre a imagem CBERS-2B. As técnicas mais rapidas de cada

par (modelo Markoviano, técnica de extragao de caracteristicas) estao em negrito.

HS PSO BF NM GD

Potts 3:36:52  6:36:07  6:52:55 2:04:36 1:38:03

0 GIMLL-L1 | 5:15:44  6:44:24  7:20:26  1:50:33 1:35:58
GIMLL-L2 | 4:32:08 6:55:45  7:06:33 2:11:27 1:33:59
GMRF 4:50:47  6:07:10 10:22:34 2:08:01 1:46:10

Potts 03:05:21 04:14:26 05:13:41 1:28:56 1:00:24

(11) GIMLL-L1 | 03:10:37 04:01:57 05:17:43 1:31:32 1:02:07
GIMLL-L2 | 03:00:48 04:18:10 05:13:37 1:35:17 1:15:50
GMRF 03:40:30 03:45:57 06:14:07 1:42:09 1:02:56
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Tabela 6.33: Tempo de execugao médio para estimar o parametro 3 e efetuar classificacao
contextual com SVM-MRF sobre a imagem CBERS-2B. As técnicas mais rapidas de cada

par (modelo Markoviano, técnica de extragao de caracteristicas) estdo em negrito.

HS PSO BF NM GD
Potts 12:12:03 12:55:51 14:03:33 10:54:57 10:13:50
(M) GIMLL-L1 | 12:18:56 13:29:13 14:14:24 11:01:56 10:17:53
GIMLL-L2 | 12:21:17 13:14:41 14:11:47 11:01:25 10:19:53
GMRF 12:45:37 13:28:07 14:59:27 11:06:57 10:18:24
Potts 10:14:46 10:52:16 11:36:45 8:23:14  7:31:28
(1) GIMLL-L1 | 9:28:49 10:54:40 11:37:05 8:19:19  7:29:42
GIMLL-L2 | 9:42:22 10:29:09 11:28:35 8:29:03  7:37:57
GMRF 10:38:17 11:38:15 13:06:04 8:30:41  7:36:12

Tabela 6.34: Tempo de execucao médio para estimar o parametro [ e efetuar classificacao
contextual com OPF-MRF sobre a imagem Tkonos-2 MS. As técnicas mais rdapidas de cada

par (modelo Markoviano, técnica de extragdo de caracteristicas) estao em negrito.

HS PSO BF NM GD
Potts 0:15:57  0:22:46  0:27:34 0:04:27 0:06:36
(M GIMLL-L1 | 0:20:50  0:28:16  0:28:58  0:08:23 0:05:27
GIMLL-L2 | 0:19:42  0:26:44  0:28:55  0:08:23 0:06:22
GMRF 0:19:55  0:26:25  0:42:37  0:08:43 0:08:12
Potts 00:11:51 00:14:17 00:18:26  0:04:37 0:03:42
(1) GIMLL-L1 | 00:13:03 00:16:17 00:20:05 0:05:42 0:04:09
GIMLL-L2 | 00:12:47 00:16:49 00:19:48 0:05:38 0:04:40
GMRF 00:15:07 00:15:27 00:25:14 0:06:50 0:06:36
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(e)

Figura 6.34: Resultados de Classificagao sobre a imagem CBERS2-B obtidos pelo OPF
padrao usando as abordagens de extracao de caracteristicas (I) e (II) em (a) e (b), res-
pectivamente; resultados de classificacao obtidos pelo OPF-MRF sem a etapa de pés-
processamento usando as abordagens de extragao de caracteristicas (I) e (II) em (c) e
(d), respectivamente, e resultados de classificagdo obtidos pelo OPF-MRF com a etapa
de poés-processamento usando as abordagens de extragao de caracteristicas (I) (valor da
moda igual a 5) e (II) (valor da moda igual a 4) em (e) e (f), respectivamente. Os resul-
tados de classificacao considerando ambas abordagens de extracao de caracteristicas para

o OPF-MRF foram obtidos através do modelo de Potts otimizado por meio do método
BF.
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Figura 6.35: Resultados de Classificacao sobre a imagem Ikonos-2 MS obtidos pelo OPF
padrao usando as abordagens de extragao de caracteristicas (I) e (II) em (a) e (b), res-
pectivamente; resultados de classificacao obtidos pelo OPF-MRF sem a etapa de pés-
processamento usando as abordagens de extragao de caracteristicas (I) e (II) em (c) e
(d), respectivamente, e resultados de classificagao obtidos pelo OPF-MRF com a etapa de
pés-processamento usando as abordagens de extracao de caracteristicas (I) e (II) (valor da
moda igual a 5) em (e) e (f), respectivamente. Os resultados de classificagao considerando
ambas abordagens de extracao de caracteristicas para o OPF-MRF foram obtidos através
do modelo de Potts otimizado por meio do método BF.

gem, nao levando em consideracao as particularidades de uma regiao. A se¢ao seguinte
apresenta os resultados obtidos pelo esquema proposto para enfrentar estas questoes.
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Tabela 6.35: Tempo de execucao médio para estimar o parametro [ e efetuar classificacao
contextual com SVM-MREF sobre a imagem Ikonos-2 MS. As técnicas mais rapidas de
cada par (modelo Markoviano, técnica de extragao de caracteristicas) estd em negrito.

HS PSO BF NM GD
Potts 0:51:31 0:54:09 0:59:07 0:42:51 0:40:15
M GIMLL-L1 | 0:52:36  0:58:55 1:01:52 0:45:18 0:40:34
GIMLL-L2 | 0:53:57 0:59:38 1:01:44 0:44:44 0:40:36
GMRF 0:53:35 0:57:19 1:03:35 0:44:51 0:40:38
Potts 0:33:51 0:35:16 0:38:57 0:28:13 0:26:33
(1m) GIMLL-L1 | 0:33:18 0:35:17 0:39:19 0:28:31 0:26:22
GIMLL-L2 | 0:34:02 0:35:56 0:39:11 0:28:33 0:26:10
GMRF 0:34:31 0:34:49 0:41:04 0:27:55 0:26:33

6.2.3 Classificagao contextual em uma imagem dividida em blo-
cos

Esta secao diz respeito ao artigo A Block-based Markov Random Field Model Estimation
for Contextual Classification Using Optimum-Path Forest que foi aceito para publicagao
no IEEE International Symposium on Clircuits and Systems, onde sao apresentados os
resultados obtidos pela classificacao contextual utilizando OPF-MRF com modelo de Potts
sobre imagens de sensoriamento remoto divididas em blocos. A ideia principal é dividir a
imagem em blocos e classifica-los separadamente, associando um campo aleatério a cada
bloco, bem como o parametro de dependéncia espacial, visando evitar a influéncia das
regioes vizinhas na estimativa do parametro e também a carga computacional necessaria
para o seu processamento. Assim, os experimentos foram conduzidos sobre quatro imagens
de sensoriamento remoto como a seguir: (i) cada imagem Z foi particionada em Z =
7y UZy U...UZ, blocos, onde r € {4,8,16}; (ii) cada pizel (i,7) de Zs; é uma instancia
representada por 5 caracteristicas fornecidas pelos seus valores RGB e sua localizacao
espacial; (iii) para cada bloco, as instancias sao divididas em conjuntos de treinamento
(5%), validagao (15%) e de teste (80%); O conjunto de validagao é entao utilizado para
otimizar o parametro (s para cada Z, usando os métodos BF, bem como HS e PSO; (v)
finalmente, a acuracia é calculada executando a juncao dos resultados de classificagao
(mapa de rétulos) de cada bloco.

A Tabela 6.36 apresenta a acuracia média e o desvio padrao para as imagens par-
ticionadas em 4, 8 e 16 blocos, bem como os resultados obtidos por OPF-MRF e OPF
sem particionamento da imagem. E possivel observar que a abordagem proposta obteve os
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melhores resultados para todas imagens usando 4 blocos, exceto para a imagem Landsat-5
TM, cujo melhor resultado foi obtido usando 8 blocos. Aparentemente, existe uma relacao
custo-beneficio entre o nimero de blocos e a acuracia final, uma vez que menores con-
juntos de treinamento conduzem a menores taxas de reconhecimento. Tais hipoteses sao
mantidas em situagoes onde pequenos conjuntos de treinamento nao sao suficientemente
representativos para um bom processo de aprendizado.

Tabela 6.36: Acurdcia média sobre as imagens CBERS-2B (I), Geoeye (II), Ikonos-2 MS
(III) e Landsat-5 TM (IV) particionadas em 4, 8 e 16 blocos com o parametro [ otimizado
por BF, HS e PSO. Note que o simbolo ‘-’
imagem, isto é, naive OPF-MRF. O melhor resultado para cada imagem esta em negrito.

significa que nao houve particionamento da

Técnica
OPF OPF-MRF/ OPF-MRF/ OPF-MRF/
BF HS PSO

- | 87.25%+0.24 | 90.73%+0.19 90.72%40.42 90.86%+0.23

I 4 | 87.29%+0.25 | 91.50%=+0.25 | 91.53%+0.28 | 91.54%=+0.23
8 | 87.71%+0.27 | 91.40%40.32 91.12%40.26 91.05%=+0.42

16 | 87.55%40.36 | 91.21%40.56 91.32%=+0.47 91.05%=+0.86

- | 88.07%+0.40 | 90.23%40.90 90.08%40.59 90.22%40.67

I 4 | 88.08%+0.42 | 90.69%40.57 | 90.65%+0.66 90.58%=+0.50
8 | 87.45%+0.39 | 89.28%+0.49 89.33%+0.53 89.29%+0.52

16 | 88.10%+0.45 | 90.26%=+0.44 90.22%40.36 90.25%+0.44

- 1 86.61%+0.74 | 89.47%=41.00 89.51%41.05 89.42%+1.11

I 4 | 86.60%=+0.74 | 90.17%=+0.89 90.11%40.89 | 90.29%+0.65
8 | 85.77%+0.57 | 89.08%=+0.56 89.29%4-0.46 89.06%+0.21

16 | 85.84%40.70 | 89.34%+0.65 89.41%40.47 89.46%+0.47

- | 83.69%+0.44 | 86.82%+0.71 86.91%41.02 86.69%+0.81

v 4 | 83.84%+0.46 | 87.89%40.65 88.06%+0.57 87.59%+0.99
8 | 84.01%40.44 | 88.28%+1.00 88.09%40.83 | 88.43%+1.04

16 | 84.33%+0.68 | 88.22%=+0.80 87.85%40.85 87.77%+0.69

Embora alguns resultados tenham sido similares ao OPF-MRF padrao, sua aplicagao
¢ justificada quando ¢ levada em consideracao a redugao da carga computacional obtida,
como podem ser observados na Tabela 6.37, cujos tempos totais de execugao foram cal-
culadas através do somatério da carga computacional para cada bloco. Assim, ainda é
possivel ser beneficiado com uma implementacao paralela do OPF-MRF baseado em blo-
cos. Considerando tal possibilidade, a eficiéncia ainda pode ser aumentada por um fator
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de n, onde n é o niimero de blocos usados. Mesmo considerando uma execuc¢ao sequencial
de cada bloco, a carga computacional pode ser dramaticamente reduzida.

Tabela 6.37: Tempo de execucao médio usando 4, 8 e 16 blocos com o parametro
otimizado por BF, HS e PSO. Note que o simbolo -’ significa que nao houve parti-
cionamento da imagem, isto é, naive OPF-MRF. Os resultados sao mostrados no seguinte
formato h:m:s, onde h, m e s denotam horas, minutos e segundos, respectivamente.

CBERS-2B | Geoeye | Ikonos-2 MS | Landsat-5 TM

5:10:08 0:21:01 0:19:47 5:07:32

BF 4 1:16:08 0:04:36 0:04:18 1:13:33
8 0:33:29 0:02:08 0:01:58 0:32:23

16 0:15:49 0:00:50 0:00:46 0:14:52
3:22:41 0:14:03 0:13:25 3:06:41

HS 4 0:51:14 0:03:06 0:02:52 0:49:20
8 0:22:18 0:01:26 0:01:15 0:22:04

16 0:10:27 0:00:26 0:00:26 0:9:52

- 4:11:14 0:18:26 0:16:27 3:43:38

PSO 4 1:02:03 0:03:58 0:03:33 1:00:46
8 0:26:17 0:01:41 0:01:33 0:27:28

16 0:12:07 0:00:32 0:00:35 0:12:10

As Figuras 6.36, 6.37, 6.38 e 6.39 apresentam os resultados de classificacao sobre as
imagens CBERS-2B, Landsat-5 TM, Tkonos-2 MS e Geoeye, respectivamente. Para todas
imagens, particionando a imagem em 4 e 8 blocos, os resultados de classificagao com con-
tém regides mais heterogéneas do que com OPF e naive OPF-MRF (regices destacadas).
Contudo, alguns erros de classificagao associados ao particionamento das imagens podem
ser notados, especificamente na fronteira entre blocos.
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() (d) (e

Figura 6.36: Imagem CBERS-2B classificada por: (a) OPF, (b) naive OPF-MRF e OPF-
MRF baseado em blocos otimizados por BF com (c) 4, (d) 8 e (e) 16 blocos.
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(c) (d) ()

Figura 6.37: Imagem Landsat-5 TM classificada por: (a) OPF, (b) naive OPF-MRF e
OPF-MRF baseado em blocos otimizados por BF com (c) 4, (d) 8 e (e) 16 blocos.
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(c) (d) ()

Figura 6.38: Imagem IKONOS-2 MS classificada por: (a) OPF, (b) naive OPF-MRF, e
OPF-MRF baseado em blocos otimizado por BF com (c) 4, (d) 8 and (e) 16 blocos.
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Figura 6.39: Imagem Geoeye classificada por: (a) OPF, (b) naive OPF-MRF e OPF-MRF
baseado em blocos otimizados por BF com (c) 4, (d) 8 e (e) 16 blocos.



Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Consideracoes finais

Técnicas de classificacao de padroes baseadas em pizels tém sido empregadas por um longo
tempo. No entanto, muitos trabalhos tém chamado a atencao para técnicas de classificacao
“baseadas em contexto”, as quais também consideram a vizinhanca das instancias no
processo de decisao.

Uma das formas de modelar a informacao contextual é empregar Campos Aleatorios
Markovianos em conjunto com uma funcao de energia, a qual é maximizada através de
um processo de aprendizagem. Assim, foi proposta uma nova abordagem para explorar
informagao contextual por meio do classificador OPF chamada OPF-MRF, onde a infor-
macao contextual é tratada em termos da maximizacao de uma probabilidade condicional
dada por um modelo Markoviano em conjunto com a minimizacao de custo de caminho
fornecido pelo classificador OPF padrao. Tal modelo permite o uso de informacao adi-
cional fornecida pela vizinhanca de uma dada instancia. Embora tenham sido utilizadas
10 iteragoes para o OPF-MRF, é possivel notar que o maximo local pode ser alcangado
com 6 a 8 iteracoes, pois o ganho a partir dessas iteracoes nao é significativo, fato que ja
havia sido relatado por Besag [76] e percebido em todos os experimentos.

Com o intuito de apresentar uma aplicacao das abordagens propostas, foi abordada
a classificacao de tecidos sobre o conjunto de dados IBSR, que contém imagens MRI
de cérebros humanos. Diferentes valores de § (restrigdo espacial) escolhidos empirica-
mente foram avaliados com o intuito de encontrar um valor que forneca a melhor taxa
de reconhecimento para o OPF-MRF. Com os resultados obtidos nos experimentos, ficou
evidenciado que OPF-MRF obteve melhores resultados do que OPF padrao em todos os
casos, o que parece ser uma abordagem adequada para classificagao contextual. Contudo,
também ¢é possivel notar que tal abordagem de classificagao é fortemente dependente da
solugao inicial, ou seja, um resultado nao satisfatério obtida pela classificacao tradicional
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poderia afetar o desempenho da classificacao contextual, visto que a precisao no calculo
da densidade condicional local esta intimamente ligada a qualidade do mapa de rétulos
fornecido pela classificacao tradicional.

Uma vez que o intervalo do parametro 3 de restricao espacial poderia conter infini-
tos valores, sendo a escolha empirica uma tarefa que poderia tornar-se de dificil escolha,
foi proposto um esquema de otimizacao por meta-heuristicas para encontrar valores a-
dequados do parametro § para o modelo de Potts, complementando o trabalho anterior
de Nakamura et al. [87], que propuseram o OPF-MRF, uma abordagem baseada em con-
texto que combina o classificador Floresta de Caminhos Otimos com Campos Aleatorios
Markovianos. E importante destacar que a abordagem proposta pode ser usada com qual-
quer algoritmo de otimizagao, sendo que foram empregadas duas abordagens: Otimizacao
por Enxame de Particulas e Busca Harmonica. Os experimentos compararam PSO e HS
contra a busca por Forga Bruta (pseudo-exaustiva) sobre o intervalo de valores possiveis
para 5 em 6 imagens MRI do cérebro. Outra contribuicao deste trabalho é a metodologia
utilizada para encontrar o 3, onde foi empregado um conjunto de treinamento e vali-
dacao para tal propédsito, sendo a imagem refinada com o algoritmo ICM. Conclui-se que
o PSO e HS podem alcancar resultados similares aos obtidos por BF, mas podem ser
muito mais rdpidos do que a busca pseudo-exaustiva (algumas vezes acima de 71%). Este
comportamento foi observado em todas imagens.

Posteriormente, também foi avaliado o OPF-MRF proposto no contexto de classi-
ficacao da cobertura do solo em quatro imagens de satélite fornecidas pelos sensores
CBERS-2B, Landsat 5 TM, Ikonos-2 MS e Geoeye, sendo seus resultados melhores do
que os obtidos pelo OPF padrao. Além disso, foi avaliado o esquema de otimizagao por
meta-heuristicas para encontrar valores adequados do parametro 3. Para tal propdsito,
foram empregadas as técnicas de otimizacao PSO, HS, IHS e GHS, as quais foram com-
paradas com uma busca pseudo-exaustiva sobre uma faixa de possiveis valores de f.
Pode-se concluir que a abordagem proposta pode encontrar valores similares ao valores
“6timos” encontrados pela busca pseudo-exaustiva. A abordagem proposta também foi
avaliada considerando o classificador SVM, mostrando que pode ser aplicado a qualquer
técnica de reconhecimento de padroes.

Além disso, foi avaliada a influéncia de diferentes modelos Markovianos para classi-
ficagdo baseada em contexto por meio do classificador Floresta de Caminhos Otimos na
tarefa de classificacao do uso do solo em duas imagens de satélite. Foi observado que
o modelo de Potts apresentou melhor resultado para ambas imagens, uma vez que foi
projetado para lidar com situagoes em que as variaveis assumem apenas valores discre-
tos, ao contrario dos modelos GIMLL-L1, GIMLL-L2 e GMRF, os quais assumem uma
distribuicao continua das variaveis.

Também foi proposto um esquema de otimizagao utilizando métodos evolutivos e méto-
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dos numéricos para os modelos Markovianos nao-discretos, bem como uma abordagem de
classificacao contextual seguida por um pds-processamento para refinar o mapa de rétu-
los com o intuito de diminuir o efeito de sal e pimenta remanescentes, porém evitando
a correcao excessiva em regioes de alta frequéncia. Os resultados obtidos demonstraram
que a abordagem proposta foi capaz de produzir melhores resultados do que o OPF-MRF
original, bem como ambos modelos discreto e nao-discretos obtiveram resultados seme-
lhantes entre si quando é empregado um ajuste adequado do parametro de dependéncia
espacial, sendo o método Nelder-Mead, o esquema de otimizagao que apresentou o melhor
custo-beneficio em termos de acurdcia média e tempo de execugao. Embora o método
de otimizacao GD tenha utilizado menor carga computacional, o resultado em termos
de acurdcia média foi pouco conclusivo no que diz respeito a convexidade do espacgo de
busca, uma vez que a quantidade de minimos locais esta associada ao problema (imagem)
e, portanto, nao sendo recomendado para resolucao deste tipo de problema.

Com relacao a abordagem de classificagao contextual em imagens divididas em blo-
cos, é possivel observar melhores taxas de reconhecimento aplicando OPF-MRF em uma
imagem dividida em blocos. Outro ponto positivo é a carga computacional, que é menor
do que o OPF-MRF tradicional. Contudo, é necessario analisar o custo beneficio entre o
numero de blocos e a taxa de reconhecimento final, uma vez que quanto menor o tamanho
do conjunto de treinamento, menor serd a acuracia do classificador.

Finalmente, foi proposta uma nova modelagem da informagao contextual baseando-se
na teoria da informacao, onde foi utilizado um modelo baseado na Informacao de Fisher
Observada Local para ser utilizado como um modelo Markoviano. Os resultados obtidos
mostraram que a utilizacao da Informagao de Fisher como medida da quantidade de
informagao local pode ser uma boa forma de extrair informacoes contextuais que auxiliem
na etapa de classificagdo, muito embora os resultados obtidos tenham sido similares aos
comparados para algumas imagens.

7.2 Contribuicoes

A principal contribuicao desta tese é uma abordagem de classificacao contextual de i-
magens por meio do Classificador Floresta de Caminhos Otimos com Campos Aleatérios
Markovianos. Embora existam diversas versoes contextuais para o classificador SVM,
ainda nao existia nenhuma versao contextual para o classificador OPF na literatura.

No que diz respeito a abordagem para a estimativa do parametro de dependéncia espa-
cial, a principal contribuicao foi a elaboracao de uma metodologia para encontrar valores
de parametros pseudo-6timos que maximizam a funcao de densidade de probabilidade lo-
cal como sendo uma tarefa de otimizacao em um tempo viavel. Com relacao a abordagem
de classificacao contextual de imagens divididas em blocos, as principais contribuigoes
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foram o aumento da taxa de acerto do classificador contextual OPF-MRF e a reducao da
carga computacional para classificacao contextual.

Outra contribuicao desta tese foi modelagem da informacao contextual empregando
Informacao de Fisher Observada Local, cujos resultados foram promissores, abrindo novas
possibilidades de aplicacao em outras etapas de classificacao.

7.3 Trabalhos Futuros

A abordagem de classificagao contextual de imagens apresentada leva em consideragao a
informagao contextual no processo de classificacao estendendo o vetor de caracteristicas
e adicionando novos componentes obtidos por meio de Campos Aleatérios Markovianos.
Embora os resultados apresentados aparentemente foram promissores, é possivel supor
que refinamento da solucao atinge até um certo ponto, pois a contribuicao fornecida pelos
atributos de uma instancia para sua classificacao permanece a mesma durante todo o
processo de classificagao. Assim, propoe-se uma abordagem de classificacao contextual,
que considera a informacao contextual numa etapa de pds-processamento, a qual é feita
uma regularizacao por MRF' utilizando méxima probabilidade a posteriori e o algoritmo
Metropolis para estimar o mapa de rétulos verdadeiro dado que um mapa de classificacao
inicial é fornecido. Também pretende-se propor uma versao composta pelo OPF-MRF
seguida por uma regularizacao por MRF.

Com isso, tal abordagem abre a possibilidade de utilizar o conceito de classificacao con-
textual no espaco de caracteristicas e nao apenas em dados espacialmente dependentes
como imagens. Para tal, baseado na similaridade entre as instancias, é possivel deter-
minar os vizinhos mais proximos no espago de caracteristicas e utiliza-los para o calculo
da probabilidade condicional local, assumindo a hipétese de que as instancias proximas
tendem a pertencer a mesma classe. Dessa forma, pretende-se investigar a efetividade de
tal hipétese.
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