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CAMPOS, G. F. C.. Uma Abordagem Baseada em Meta-Aprendizado para Re-
comendar Algoritmos de Segmentagao de Imagens. 63 p. Dissertacao de Mestrado
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RESUMO

Existem varios algoritmos de segmentacao de imagens, porém, nao existe um algoritmo
que seja adequado para todos os tipos de aplicagoes envolvendo imagens. Recomendar um
algoritmo de segmentacgao ideal é uma tarefa desafiadora que requer conhecimento sobre
o problema e sobre os algoritmos. Nos ultimos anos, o Meta-Aprendizado, oriundo do
Aprendizado de Maquina, emergiu para contribuir na solugdo do problema de selecao de
algoritmos. Neste trabalho, Meta-Aprendizado foi utilizado para recomendar algoritmos
de segmentacao de imagens, baseando-se em meta-conhecimento. Experimentos foram
realizados em quatro meta-bases (bases de dados de Meta-Aprendizado) diferentes que
representam problemas reais, recomendando se trés diferentes segmentadores (Otsu, K-
means e SVM) sdo adequados ou nao adequados para uma dada imagem. Um conjunto de
44 caracteristicas baseadas em cor, dominio da frequéncia, histograma, textura, contraste
e qualidade de imagem foi extraido das amostras, para realizar a tarefa de recomendacao
em diferentes cenarios de segmentacao. Os resultados mostraram que, em geral, os meta-
modelos construidos com o algoritmo Random Forest obtiveram alta performance em
recomendar o algoritmo de segmentacao, se comparados com os meta-modelos construidos
por outros oito algoritmos.

Palavras-chave: Recomendagao de algoritmos de segmentacao. Meta-aprendizado. Pro-

cessamento de imagens.






CAMPOS, G. F. C.. A Meta-learning Approach for Recommendation of Image
Segmentation Algorithms. 63 p. Master’s Thesis (Master in Science in Computer
Science) — State University of Londrina, Londrina—PR, 2016.

ABSTRACT

There are many algorithms for image segmentation, but there is no optimal algorithm
for all kind of image applications. To recommend an adequate algorithm for image seg-
mentation is a challenging task that requires knowledge about the problem and the algo-
rithms. In the past years, Meta-Learning has emerged from the Machine Learning research
field to help solving the algorithm selection problem. This paper applies Meta-Learning
to recommend image segmentation algorithms based on meta-knowledge. We performed
experiments in four different meta-databases that represent various real problems, rec-
ommending when three different segmentation techniques are adequate or not. A set of
44 features based on color, frequency domain, histogram, texture, contrast and image
quality was extracted from images in order to perform the recommending task in dif-
ferent segmentation scenarios. Results show that Random Forest meta-models were able
to recommend the segmentation algorithm at the overall scenario with high predictive
performance in comparison to other eight algorithms.

Keywords: Segmentation algorithms recommendation. Meta-learning. Image processing
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1 INTRODUCAO

A Visao Computacional (VC) estuda métodos, técnicas e equipamentos que pos-
sibilitam a construgao de aplicagoes praticas de visao [2]. A VC tem sido utilizada para
solucionar problemas em diversas areas, por exemplo, em aplicagoes médicas [3], [, Bl 0],
aplicacoes em qualidade de alimentos [7, [8, [9] T0], sensoreamento remoto [11], 12} T3] [14],
dentre outras. Uma vez que a VC é amplamente utilizada para a resolucao de problemas
reais, ¢ importante realizar pesquisas que busquem avangar seu estado-da-arte e o de suas

sub-4reas.

Técnicas de Processamento de Imagens, Inteligéncia Artificial e Reconhecimento
de Padroes sao geralmente utilizadas para criar sistemas de VC. Uma etapa muito impor-
tante, presente em grande parte dos sistemas de VC, consiste em identificar e isolar uma
regiao de interesse. No campo do Processamento de Imagens, esse processo ¢ chamado de

segmentacao.

A segmentagdo é uma das tarefas mais complexas existentes na area do Proces-
samento de Imagens Digitais [I5], além de ser um dos problemas mais estudados nos
campos de Andlise de Imagens e Visdo computacional [16]. Existem diversos algoritmos
de segmentagao de imagens, porém, para uma dada imagem, a maioria deles apresentara
desempenhos diferentes. Além disso, seguindo um conceito comum no campo do Apren-
dizado de Méquina (AM) e embasado pelo No free lunch theorem|[17], nenhum algoritmo
de segmentacao é a melhor escolha para todos os tipos de imagens. A melhor solugao é
selecionar diferentes algoritmos para diferentes tipos de imagens, porém esta é uma tarefa
dificil [1§].

Nos ultimos anos, diversas abordagens de segmentacao de imagens foram propos-
tas. Uma das maneiras de descobrir quais algoritmos de segmentacao sao adequados para
uma imagem (ou para um tipo especifico de imagens) é realizando a segmentagao por to-
dos os algoritmos em questao e avaliando os resultados, tal qual feito em [16]. No entanto,
nem sempre € uma solugao viavel testar e avaliar todos os algoritmos de segmentagao para

uma dada imagem.

Uma alternativa é recomendar algoritmos de segmentacao com bom desempenho
para um problema especifico através um conjunto de descritores que o represente, aliados
a métodos supervisionados de classificacao [18] [19]. Uma vez que os descritores (ou carac-
teristicas) de uma imagem fornecem informagoes tteis para a classificacdo automatica da

mesma [20], esse processo se torna possivel.

Uma abordagem recente para resolver o problema da selecdo de algoritmos é o

Meta-Aprendizado (MtA) [21]. A ideia consiste em aplicar o conhecimento adquirido pre-
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viamente na resolucao de problemas de classificacao para, dada uma nova base de dados,
recomendar técnicas que foram aplicadas com sucesso em problemas similares. O conhe-
cimento é representado por um meta-modelo que, no cenario de segmentagao de imagens,
é responsavel por mapear as caracteristicas da base de dados (meta-caracteristicas), rela-
cionando cada imagem com a performance de algoritmos de segmentacao que foram nela
aplicados. O MtA tem sido aplicado em diferentes contextos, como, por exemplo, para
selecionar [22], ranquear [23] ou predizer [24] a performance de algoritmos de Aprendizado

de Méaquina no intuito de utilizd-los em novas bases de dados.

O MtA também tem sido aplicado na area do Processamento de Imagens Digitais
e na Visao Computacional, por exemplo, para selecionar os melhores parametros para o
algoritmo de segmentacao Watershed [25], na detecgao e localizacao de objetos [26] e em

problemas envolvendo busca por imagens similares [27].

Neste trabalho, o MtA foi utilizado para lidar com o problema de recomendar
algoritmos de segmentacgao. Isto é, para uma dada imagem, diversos meta-atributos sao
extraidos e, com a informacao fornecida por eles, algoritmos adequados para segmentar a

imagem em questao sao recomendados.

E importante destacar que, diferente do trabalho apresentado em [19], a abor-
dagem proposta neste trabalho levou em consideracao informacoes relacionadas a cor,
tanto nos processos de segmentacdo das imagens quanto nos processos de classificacao
supervisionada. Além disso, as meta-bases (bases de dados de Meta-Aprendizado) foram
construidas utilizando imagens reais. Em [19], uma abordagem de aprendizado supervisi-
onado foi aplicada na sele¢ao de algoritmos de segmentacao, porém as imagens utilizadas
nos experimentos eram sintéticas, em tons de cinza e compostas por formas geométricas,

além de nao ter sido utilizado o conceito de MtA na construgao do modelo supervisionado.

1.1 Objetivos

Esta Secao formaliza os objetivos do trabalho como descrito a seguir.

1.1.1 Objetivo principal

Uma vez que os descritores de uma imagem fornecem informacgoes tteis para a
classificagdo automéatica da mesma e o MtA tem sido usado recentemente para resolver o
problema da selecao de algoritmos, o objetivo deste trabalho é utilizar Meta-Aprendizado
e descritores de imagens para recomendar algoritmos de segmentacao, utilizando imagens

reais, coloridas e que representem problemas comuns de visao computacional.
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1.1.2 Objetivos especificos

1.2

. Verificar se é possivel, utilizando o conceito de meta-aprendizado, recomendar algo-

ritmos de segmentagdo com uma performance adequada;

Realizar experimentos para concluir qual algoritmo de AM tem o melhor desempe-

nho como meta-recomendador;

Investigar a relevancia dos descritores de imagens para cada base de dados.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado conforme apresentado:

O Capitulo [2] apresenta os trabalhos relacionados, exemplificando como solugoes
relacionadas a este trabalho foram propostas. Primeiramente, sao apresentados tra-
balhos que utilizaram o conceito de Meta-Aprendizado de forma geral, seguidos
por trabalhos que utilizaram Meta-Aprendizado especificamente em Processamento
de Imagens e Visao Computacional. Por ultimo, sao apresentadas as abordagens
disponiveis na literatura para realizar a selecdo de algoritmos de segmentacao de

imagens.

O Capitulo [3| apresenta os conceitos e métodos nos quais este trabalho foi baseado.
Dentre eles estao a Segmentacao de Imagens, Extracao de Caracteristicas, Apren-

dizado de Maquina e Meta-Aprendizado.

O Capitulo [4] descreve a abordagem proposta neste trabalho, que vai desde a cons-

trucao da meta-base até a inducgao e avaliagdo do modelo supervisionado.

O Capitulo [5| descreve a metodologia adotada para a condugao dos experimentos,
incluindo a descri¢ao das meta-bases, meta-descritores, distribuicao de classes, meta-

aprendizes e métricas de avaliagao.

O Capitulo[fapresenta os resultados obtidos por meio dos experimentos e apresenta
discussoes sobre o desempenho da abordagem, importancia dos meta-descritores e

amostras problematicas.

O Capitulo [7] apresenta as conclusoes obtidas nos resultados, com discussoes sobre

as limitacoes do trabalho realizado e possibilidades de trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo esta divido em trés se¢oes. Na Se¢ao sao apresentados trabalhos
onde o MtA for utilizado de forma geral. Nos trabalhos apresentados na Secao [2.1.1] o
MtA foi aplicado na area do Processamento de Imagens Digitais e na Visao Computaci-
onal. J4 na Se¢ao [2.2] sao apresentados trabalhos relacionados a selegdo de algoritmos de

segmentacao de imagens.

2.1 Meta-Aprendizado

O conceito de Meta-Aprendizado, introduzido em [21], traz a ideia de aprender so-
bre o aprendizado. Esse conceito tem sido utilizado juntamente com técnicas de Mineracao
de Dados e Aprendizado de Maquina para resolver problemas de sugestao de algoritmos
e de parametros. Ao aplicar diversos algoritmos de AM em diferentes problemas/bases de
dados, por exemplo, é possivel adquirir conhecimento e experiéncia (meta-conhecimento).
Basicamente, o MtA consiste em utilizar esse conhecimento e experiéncia adquiridos para

recomendar algoritmos para novos problemas/bases de dados [28].

O meta-conhecimento ¢é representado por um meta-modelo. Imagine que diferen-
tes algoritmos de AM aplicados na resolucao de diferentes problemas obterao diferentes
performances. O meta-modelo contém a relacao entre a performance dos algoritmos e as
caracteristicas do problema, sendo assim capaz de inferir, por exemplo, o melhor algoritmo
para um novo problema com base apenas em suas caracteristicas. Essas caracteristicas do

problema/base dados também sdo chamadas de meta-descritores.

Em [28], o MtA foi utilizado para determinar o melhor nimero de clusters (gru-
pos) em problemas de agrupamento de dados. Foram utilizadas métricas de qualidade
de agrupamento ja existentes na literatura associadas a uma nova métrica proposta: a
medida de desconectividade. Essas métricas foram incorporadas em uma abordagem de
MtA. Durante os experimentos, o método proposto foi comparado com outras técnicas
existentes utilizando 13 cenarios de dados com geometrias e tipos de agrupamentos dife-
rentes. Em geral, a proposta obteve bons resultados e, em 2 dos 13 cenérios estudados,
atingiu cerca de 75% de acertos onde as outras técnicas atingiram valores em torno de
10%. Portanto, foi concluido que a proposta é promissora em estimar o melhor nimero
de clusters para uma base de dados. Segundo os autores, uma das principais limita¢oes

do método proposto é o alto custo computacional.

O MtA foi usado em [29] na otimizacao dos parametros do algoritmo de classifica-
¢ao supervisionada Support Vector Machine (SVM). Dado um problema de classificagao

como entrada para o algoritmo, a abordagem proposta utiliza o conceito de MtA para
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sugerir uma configuragao inicial para os parametros do algoritmo SVM. A configuracao
inicial, baseada em problemas anteriores que possuem caracteristicas similares, é entao
refinada por um algoritmo de otimizacao. Os experimentos foram realizados em uma meta-
base formada por 100 problemas reais de classificacao e, de acordo com quatro métricas
de avaliacdo, a inicializacao por MtA gerou resultados melhores em até 76% dos meta-
exemplos se comparados a inicializacao aleatéria. Os autores acreditam que a performance
da abordagem proposta pode ser melhorada se mais meta-exemplos forem adicionados a

meta-base.

Um método para selecao periddica de algoritmos em ambientes onde os dados mu-
dam com frequéncia foi proposto em [23]. O algoritmo proposto utiliza o conceito de MtA,
induzindo um meta-modelo que relaciona as caracteristicas extraidas de dados passados
com o desempenho da predi¢ao de algoritmos de aprendizado, permitindo prever o de-
sempenho dos algoritmos para novos dados de entrada. Trés algoritmos de Aprendizado
de Méquina foram utilizados como meta-aprendizes (responsaveis por induzir o meta-
modelo): Random Forest (RF), o algoritmo de agrupamento k-Vizinhos Préximos (em
inglésk-Nearest Neighbors- k-NN), e um classificador Naive Bayes (NB). Os resultados
dos experimentos mostraram que o método proposto é capaz de aprimorar a performance

geral de sistemas que utilizam AM em ambientes onde os dados mudam com frequéncia.

Em [30], o conceito de MtA foi usado para selecionar o melhor algoritmo de clus-
tering (agrupamento) para um dado problema. Foi proposta uma nova abordagem para
caracterizar problemas de agrupamento baseada na similaridade dos objetos. Foram tam-
bém propostos novos métodos para realizar o ranqueamento dos algoritmos com base em
sua performance. A algoritmo de agrupamento k-NN foi utilizado como meta-aprendiz
nesse trabalho. Apos a realizacao dos experimentos, observou-se que a abordagem pro-
posta realiza com alta qualidade a tarefa de selecionar algoritmos para problemas de

agrupamento.

Existem mais trabalhos que utilizaram MtA para recomendar algoritmos de AM,

como em [31] e [32], e também para otimizar os pardmetros desses algoritmos [24] [33] [34].

O conceito de MtA também foi utilizado nos trabalhos apresentados na préxima
secao, porém com o foco na resolugao de problemas relacionados as areas de Processamento

de Imagens e Visao Computacional.

2.1.1 MtA em Processamento de Imagens e Visao Computacional

Nos ultimos anos, o MtA também foi aplicado na resolucdo de problemas en-
volvendo Processamento de Imagens e Visao Computacional. Em [25], por exemplo, os
autores aplicaram MtA para relacionar descritores de imagem com os resultados do algo-
ritmo de segmentacao Watershed. Desta maneira eles foram capazes de identificar, para

uma nova imagem, qual seria o melhor conjunto de parametros do algoritmo Watershed
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para segmenta-la.

Uma solugao para detecgao e localizacao de objetos foi apresentada em [26], onde o
algoritmo AdaBoost foi utilizado para realizar o MtA e a selecao de descritores. Os resulta-
dos dos experimentos em trés bases de dados diferentes apresentaram resultados similares
aos de algoritmos estado-da-arte, porém se mostrou uma abordagem mais abrangente

(capaz de resolver mais problemas).

O problema da busca por imagens similares foi discutido em [27]. Os autores
utilizaram uma variacdo do algoritmo de otimizagao Particle Swarm Optimization (PSO)
e MtA para resolver o problema de busca. A abordagem proposta apresentou resultados

melhores do que quando usando apenas o algoritmo PSO tradicional.

2.2 Selecao de Algoritmos de Segmentacao de Imagens

O problema de selecionar um bom algoritmo para segmentar uma imagem (ou
um grupo de imagens similares) pode ser solucionado através da avaliacao da segmen-
tagao, onde a imagem é segmentada por varios algoritmos e o de melhor performance é
selecionado. Porém, também ¢é possivel predizer se um algoritmo de segmentacao sera ade-
quado para uma dada imagem antes mesmo de segmenta-la. Isso pode ser feito utilizado

descritores da imagem e algoritmos de classificagdo supervisionados.

Em [I6], foi proposto um método para avaliar algoritmos de segmentacao de uma
perspectiva de alto nivel, isto é, se a segmentacao foi capaz de realizar seu papel na
aplicacao ou nao, independente da acuracia da segmentacao em si. Apesar de o método
requerer que a imagem seja segmentada por todos os algoritmos a serem avaliados, os
resultados foram promissores, sendo util para decidir quais métodos de segmentacao sao

ou nao sao adequados para uma dada imagem.

Uma abordagem de classificagdo supervisionada para selecionar um algoritmo de
segmentacao foi proposta em [19]. A proposta apresentou bons resultados, porém os ex-
perimentos foram realizados utilizando apenas imagens sintéticas de formas geométricas
simples em tons de cinza e levando em conta apenas algoritmos de segmentagao por
thresholding (mais simples). Os problemas recentes em aplicagbes de segmentacao de
imagens frequentemente envolvem imagens coloridas e segmentacoes complexas, sendo

interessante realizar pesquisas mais atuais sobre o assunto.

Em [I8], foi proposto um framework para realizar a segmentacao de imagens in-
tracelulares. O framework proposto foi capaz de selecionar o melhor algoritmo para seg-
mentar as imagens intracelulares. Essa selecao foi feita utilizando medidas de similaridade
entre regioes segmentadas por especialistas e regioes automaticamente segmentadas pelos
algoritmos. Apesar do framework ser voltado para resolver um problema especifico, os

resultados mostraram que o mesmo é capaz de selecionar um algoritmo adequado para
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segmentar uma nova regiao que possua caracteristicas similares as previamente segmen-

tadas por um especialista.

Levando em conta que é possivel relacionar descritores de uma imagem com al-
goritmos adequados para a sua segmentacao e que o MtA tem sido usado em trabalhos
recentes para realizar a selecao de algoritmos, a ideia de utilizar MtA para recomendar
algoritmos de segmentacao de imagens parece promissora. No levantamento bibliografico
realizado, até o momento, nao foi encontrado nenhum trabalho que utilizasse o conceito

de MtA para recomendar algoritmos de segmentacao de imagens.



27

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo apresenta os conceitos e métodos nos quais esta dissertacao baseia-se.
Os conceitos basicos da area de Processamento de Imagens serdao abordados na Sec¢ao[3.1
Na mesma secao, as sub-areas do Processamento de Imagens que possuem mais relagao
com este trabalho sao aprofundadas, sendo elas a Segmentagdao e Extracao de Carac-
teristicas de Imagens. Com as caracteristicas extraidas das imagens e com o auxilio de
algoritmos de AM, é possivel realizar a classificacdo automatica das mesmas. Os algorit-
mos de AM utilizados neste trabalho sdo descritos na Secao[3.2} O Meta-aprendizado, que
é responsavel por unir os conceitos anteriores para criar um método capaz de recomendar

algoritmos de segmentacao, é descrito na Secao (3.3

3.1 Processamento de Imagens Digitais e Visao Computacional

Uma imagem digital é composta de um niimero finito de elementos, cada um com
localizacao e valor especificos. Esses elementos sao chamados de pizels [35]. E possivel
abstrair uma imagem digital como uma matriz de valores numéricos, onde cada posi¢ao
da matriz é um pixel. O valor de cada pixel é proporcional ao brilho daquele ponto na
cena [30].

Apés a aquisigdo de uma imagem por um dispositivo préprio (cAmera, scanner,
ultra-som, etc), ela pode ser processada. Essa manipula¢do (ou processamento) pode, por
exemplo, envolver o rearranjo ou a mudanca dos tons dos pizels da imagem. A area do
Processamento de Imagens inclui topicos como atenuagao de ruidos, restauracao, realce,

segmentacao, dentre outros [37].

A Visao Computacional estuda métodos, técnicas e hardwares que possibilitam a
construgao de Sistemas de Visdo Computacional para aplicagoes praticas [2]. Esses méto-

dos e técnicas sdo, em boa parte, de Processamento de Imagens e Inteligéncia Artificial.

Segundo [37], trés das partes tradicionais em um Sistema de Visao Computacional
sao: Segmentacao (a), Extracdo de Caracteristicas (b) e Classificagdo/Reconhecimento
da imagem (c). Essas etapas estao altamente relacionadas ao trabalho proposto nessa
dissertacao, cujo objetivo é utilizar caracteristicas da imagem (b) para recomendar (c)
algoritmos de segmentacao (a). Os principais conceitos sobre Segmentacao de Imagens e
Extracao de Caracteristicas sao apresentados nesta se¢do, enquanto os conceitos e algo-

ritmos para Classificagdo de Imagens (utilizando Aprendizado de Méquina) sao descritos

na Segao [3.2]
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3.1.1 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de uma imagem consiste em identificar e isolar uma regiao de
interesse. Também pode ser definida como a a¢do de subdividir uma imagem em regices
ou objetos que a compde [35]. A segmentagdo de imagens nao triviais é uma das tarefas
mais dificeis na area de Processamento de Imagens [15, 35], além de ser um dos problemas

mais estudados nos campos de Anélise de Imagens e Visao Computacional [16].

Existem diversos tipos de algoritmos de segmentacao, podendo ser baseados em
limiarizacao (thresholding), crescimento de regioes, detecgdo de bordas, agrupamento de

pizels (clustering), classificagdo supervisionada, dentre outros [38] 39, 40, [1].

Neste trabalho, foram utilizados trés segmentadores conhecidos e amplamente utili-
zados, cada um representando um dos tipos de algoritmo. Sao eles: o Otsu (representando
os algoritmos de thresholding), o K-means (representando os algoritmos de clustering)
e a Maquina de Vetor de Suporte (em inglés Support Vector Machine - SVM) (repre-
sentando os algoritmos de classificacdo supervisionada). Os trés segmentadores utilizados

sao descritos a seguir:

3.1.1.1 Otsu

A limiarizagao (thresholding) é popular em aplicagdes de segmentacao de imagens,
por ser intuitiva, de simples implementacao e de baixa complexidade computacional [35].
A limiarizagao consiste em encontrar um valor de limiar (threshold) que separe os pizels
da imagem em duas classes: os que possuem nivel de cinza abaixo do limiar e os que

possuem nivel de cinza acima do limiar [37].

Na Figura [3.1] € possivel observar um exemplo de segmentacao por limiarizacao.
A Figura [3.1a] é a imagem original. A Figura [3.1b] é o histograma da imagem original:
um grafico cartesiano que fornece, para cada nivel de cinza, o percentual de pizels corres-
pondentes na imagem. Na Figura o valor de threshold escolhido (127) est4 marcado
por uma linha. Por tltimo estd a Figura [3.1d, que é a imagem resultante do processo de

segmentacao por limiarizacao.

Existem diversos algoritmos que se propoe a encontrar um valor de threshold ideal
para uma imagem, podendo ser baseados no formato do histograma, variancia, entropia,

dentre outros [41].

O método de Otsu [42], por ser um dos mais precisos e populares métodos de
segmentacao de imagens [43], foi escolhido para representar os algoritmos de thresholding.
Ele é utilizado para encontrar de forma automatica, para uma imagem em tons de cinza,
um valor de threshold que maximize a varidncia entre as classes. A ideia basica é que
as classes devem ser distintas em relagao aos valores de intensidade de seus pizels e,

consequentemente, o melhor valor de limiar seria o que oferece a melhor separacao entre



(a) Imagem Original (b) Histograma da Imagem (c) Imagem Segmentada

Figura 3.1 — Exemplo de segmentagao por limiarizagao, com valor de limiar (threshold)
127

as classes em termos de valores de intensidade [35].

Para entender melhor o método de Otsu, considere uma imagem I(x,y) e seu
histograma, com tons de cinza variando de 0 a L — 1, onde L é o nimero de tons de cinza
distintos possiveis na imagem (esse valor normalmente é 256, com os tons variando de 0
a 255). Sendo n o nimero total de pizels na imagem e n; o nimero de pizels com tom de

cinza 7, a probabilidade do tom de cinza ¢ ocorrer é definida por

n

Como dito anteriormente, um valor de threshold t tem como objetivo dividir (seg-
mentar) a imagem em duas classes, Cy e C. A classe Cj é composta por pizels com tons
de cinza variando de 0 até t, enquanto a classe C| é composta por pizels com tons de
cinza variando de t + 1 até L — 1. As probabilidades acumulativas das classes C e C' sao

representadas respectivamente por Py(t) e P;(t), sendo definidas pelas Equagoes (3.2)) e

(3.3):

Po(t) = zt:pz‘ ; (3.2)

Pi(t)=1- Py(t) . (3.3)

Ja os valores do tom de cinza médio das classes Cy e C sao representados respec-
tivamente por My(t) e M;(t), sendo definidos pelas Equacgoes (3.4) e (3.5):

My(t) = iz - (3.4)



30

L—1 i
M (t) = Z i (3.5)
i=t+1 Py (t)

O objetivo do método de Otsu é encontrar um valor de threshold que maximize a
variancia entre as classes. Para isso, todos os valores de threshold possiveis no histograma
de intensidade da imagem sao testados e o que gera o maior valor de variancia entre as
classes é selecionado [35]. O valor de varidncia entre as classes Cy e (4, separadas por um
valor de threshold t, é dado por V (), onde

V(t) = Ro(t) - (Mo(t))* + Pi(t) - (My(1))” . (3.6)

Ao calcular V(t) para todos os tons de cinza possiveis em uma imagem, o tom de

cinza t que retornar o maior valor em V'(¢) é o threshold 6timo segundo o método de Otsu.

3.1.1.2 K-means

O agrupamento dindmico de dados (clustering) consiste na criagdo de grupos de
amostras com base na similaridade de suas caracteristicas, utilizando alguma métrica de
distancia para agrupar dados semelhantes. O K-means foi escolhido para representar os
algoritmos de clustering nos experimentos realizados, uma vez que ¢ um dos algoritmos
mais simples e populares que resolvem o problema de agrupamento dindmico de dados
[44), 45, [46).

Esse método pode ser aplicado em diferentes areas, incluindo a segmentacao de
imagens através do agrupamento de pizels. O K-means agrupa os n pizels da imagem
em k grupos (clusters) através de alguma medida de distancia [46], podendo ser aplicado

tanto em imagens em tons de cinza quanto em imagens coloridas.

Na Figura [3.2] é possivel observar dois exemplos de segmentacao por clustering
utilizando o algoritmo K-means. A Figura ¢ a imagem original, a Figura [3.2b] é a
imagem resultante do processo de separacao (segmentacao) em 3 grupos (k = 3) e a
Figura é a imagem resultante do processo de separacdo (segmentacao) em 5 grupos
(k =5). Cada pixel foi rotulado com a cor média do grupo ao qual pertence (o centroide

do grupo).

O passo a passo para realizar a segmentacdo de uma imagem em k grupos pelo

K-means pode ser observado na Figura [3.3]

Existem outros métodos na literatura para realizar a escolha dos centroides iniciais,
porém a solucao classica é a escolha aleatoria. Existem também diversas medidas de

distancia podem ser utilizadas no algoritmo, sendo a Euclidiana a mais comum. O critério
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(a) Imagem Original (b) Segmentacao com k=3  (c) Segmentacao com k =5

Figura 3.2 — Exemplos de segmentacao por clustering utilizando o algoritmo K-means

Algoritmo 1: K-means
Entrada: Niimero k de grupos e vetor de dados de entrada

Saida: Valores dos k centros ¢ vetor com o rotulo atribuido a cada dado de
entrada

1 Inicializa os k centros de grupos (centroides) aleatoriamente

2 repita
3 Calcula a distancia entre cada pizel e cada centroide
4 Associa cada pirel ao grupo cujo centroide estd mais proximo, tendo como

base as distancias calculadas na linha 3

5 Recalcula os centroides, atribuindo a cada um deles o valor da média dos

pizels que estao em seu grupo
6 até Critério de convergéncia ser atingido;
7 retorna Valores dos k cenlros e velor com o rolulo alribuido a cada dado de

entrada

Figura 3.3 — Algoritmo K-means

de convergéncia para o algoritmo K-means normalmente ¢ uma variacao minima dos

centros entre as iteragoes ou o nimero total de iteragoes.

Ao final do processo, a imagem estd agrupada (segmentada) e rotulada em k
classes. Desta maneira, ¢ possivel, por exemplo, remover os pizels das classes indesejadas,

mantendo apenas as Regioes de Interesse (ROIs).

3.1.1.3 Support Vector Machine

Os algoritmos de AM para classificacao supervisionada produzem hipdteses gerais
a partir de instancias previamente fornecidas [47], ou seja, a partir de alguns exemplos
de amostras cuja classe é conhecida, o classificador pode predizer a classe de amostras

futuras.

Recentemente, abordagens de AM como Redes Neurais e SVMs tem sido utilizadas
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(a) Imagem de Treinamento (b) Rotulagdo da Imagem de Treinamento
(verde = ROI, vermelho = background)

(d) Segmentacao da Imagem de Teste 1

(e) Imagem de Teste 2 (f) Segmentagao da Imagem de Teste 2

Figura 3.4 — Exemplos de segmentacao por classificacao supervisionada, realizada nos ex-
perimentos deste trabalho

com sucesso para segmentar imagens [1], uma vez que a segmentagao de imagens pode
ser visto como um problema de classificagdo de pizels [48]. A segmentagdo de imagens
através de classificacao supervisionada é ttil, por exemplo, quando se pretende segmentar
um conjunto grande de imagens similares, compensando o esfor¢o necessario para treinar

o classificador.

Na Figura (3.4}, é possivel observar exemplos de segmentacao por classificacao su-

pervisionada.

A Figurapertence a uma das bases de dados utilizadas neste trabalho (descrita
na Segao [5.1)), composta por imagens médicas e tendo como ROI as dreas de lesdao. Os
pizels da Figura [3.4a] foram utilizados como exemplos para treinar o classificador, de

acordo com o rétulo associado a cada pizel na Figura m (pixel com rétulo verde =



33

ROI, pixel com rétulo vermelho = background). O algoritmo de AM é responséavel por
encontrar as relagoes entre as classes (ROI ou background) e as caracteristicas dos pizels
(que podem ser seus valores de RGB, por exemplo). Apenas pizels ndo duvidosos foram
rotulados pelo especialista e, a partir desses exemplos, o classificador é treinado. Com o
modelo (classificador) pronto, é possivel predizer a qual classe pertence cada pizel de uma
nova imagem (segmentar), desde que essa imagem seja similar aos exemplos utilizados
no processo de treinamento. E possivel observar nas Figuras e , o resultado da
segmentagdo por classificagao supervisionada das Figuras[3.4de[3.4¢] onde apenas os pizels

classificados como ROI foram mantidos.

O SVM é um método de aprendizado supervisionado capaz de realizar classifi-
cagio e regressao [49]. O algoritmo SVM foi escolhido para representar a segmentagio
por classificacido supervisionada neste trabalho, uma vez que apresenta alta acuracia, alta
velocidade computacional, possui grande habilidade de generalizacao e é um método ro-
busto. Além disso, o SVM possui vantagens em lidar com problemas de classificagdo com
poucas amostras de treinamento, ndo lineares e de alta dimensionalidade, fazendo com

que seja um método adequado para a segmentagao de imagens [48].

O objetivo do SVM é encontrar um hiper-plano que maximize a distdncia minima
entre cada amostra [I]. Através do principio de minimizacao de risco estrutural, o algo-
ritmo consegue superar o conflito entre over-fitting e under-fitting (ajuste em excesso ou

em falta de um classificador em uma base de treinamento).

Na Figura , é possivel observar um exemplo do melhor hiper-plano (o que maxi-
miza a distdncia minima entre as amostras) com seus vetores de suporte e um hiper-plano

nao ideal, para dados genéricos.

Exemplo de hiper-plano nao ideal

Maior margem

m Classe 1

L] ° ® Classe 2

Figura 3.5 — Exemplo de hiperplano detectado via algoritmo SVM para um problema de
separagao linear [I]
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No caso da Figura|3.5|foi utilizado um nuicleo (kernel) linear. Porém, diversos tipos
de ntcleos podem ser utilizados com o algoritmo SVM, dentre eles o polinomial, o de base
radial (Radial Basis Function - RBF), perceptron multi-camadas (Multilayer Perceptron
- MLP), entre outros.

3.1.2 Extracao de Caracteristicas de Imagens

As caracteristicas ou descritores sao informacoes quantitativas que podem ser ob-
tidas ao analisar as imagens, sendo uteis para realizar classificacdo automatica e reconhe-
cimento de padroes [20, 37]. Existem diversos tipos de descritores que podem caracterizar
uma imagem ou os objetos presentes nela, como a cor, forma, textura, dimensao, entre
outros [37].

Neste trabalho, 44 caracteristicas das imagens foram utilizadas como meta-descrito-
res. Elas podem ser divididas em seis grupos: Cor, Dominio da Frequéncia, Histograma de
Intensidade, Matriz de Co-ocorréncia, Contraste e Qualidade da Imagem. Os principais

conceitos envolvendo cada um desses esses grupos de caracteristicas sao:

e Caracteristicas da Cor: As caracteristicas da cor fornecem informacoes sobre
o aspecto da imagem [37], sendo um dos tipos mais dominantes e perceptiveis de
descritores. Diversos pesquisadores tem utilizado as caracteristicas da cor para seg-
mentar [I] e para classificar imagens [50]. Os momentos estatisticos de diferentes
canais em diferentes espagos de cor podem oferecer as informagoes necesséarias para
realizar a classificagdo da imagem [50]. Neste trabalho, foram utilizados os valores
da média, variancia e desvio padrao dos espacgos de cor RGB e HSV E], totalizando

18 descritores.

e Caracteristicas do Dominio da Frequéncia: A Transformada Répida de Fourier
(Fast Fourier Transform - FFT) pode ser utilizada para alcangar o Dominio da
Frequéncia, tornando possivel descrever padroes globais de textura em uma imagem
[35]. Segundo [36], é possivel obter a descrigdo da textura da imagem com um
conjunto de medidas estatisticas extraidas da FFT. As caracteristicas do Dominio
da Frequéncia utilizadas neste trabalho foram as seguintes medidas estatisticas:

Energia, Entropia, Homogeneidade e Inércia, todas extraidas da FFT.

e Caracteristicas do Histograma da Intensidade: O histograma de uma ima-
gem consiste em um gréafico cartesiano no qual o eixo horizontal reflete os valores
das tonalidades de cinza que a imagem pode assumir, enquanto o eixo vertical
apresenta a frequéncia na qual essas tonalidades ocorrem. Uma das maneiras mais

simples de descrever uma imagem ¢ através de medidas estatisticas extraidas do

1" RGB é a sigla para o espaco de cor Red, Green and Blue (Vermelho, Verde e Azul), enquanto HSV é

a sigla para o espago de cor Hue, Saturation and Value (Matiz, Saturacdo e Valor/Brilho).
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seu histograma de intensidade [35]. Neste trabalho, foram utilizados descritores do
histograma difundidos na literatura como os momentos estatisticos (média, desvio

padrao, obliquidade e curtose) e outras métricas propostas em [20].

e Caracteristicas da Matriz de Co-ocorréncia: A Matriz de Co-ocorréncia em
nivel de cinza (ou intensidade) é um dos métodos mais utilizados para descrever a
textura de uma imagem [37]. A ideia é representar a frequéncia com que dois pizels
em nivel de cinza, separados por distancia e dngulo pré-definidos, ocorrem em uma
imagem. Desta maneira, o tamanho da Matriz de Co-ocorréncia nao varia de acordo
com o tamanho da imagem e sim de acordo com o niimero de tons de cinza da mesma
[37]. Como pode ser visto em [35] e em [37], existem diversos descritores titeis para
caracterizar o conteido da Matriz de Co-ocorréncia. Neste trabalho, foram utilizadas

os seguintes descritores: Entropia, Homogeneidade, Inércia, Correlagao e Energia.

e Caracteristicas de Contraste: Duas caracteristicas de contraste foram utilizadas
neste trabalho: a Entropia da Intensidade e o Fator de Contraste Global (Global
Contrast Factor - GCF). A Entropia da Intensidade também é calculada através
do histograma de intensidade, porém foi colocada nesse grupo por ser uma métrica
comum de contraste [51]. O GCF, proposto em [52], tem como objetivo representar

da maneira mais precisa possivel a percepc¢ao humana do contraste.

e Caracteristicas de Qualidade da Imagem: Os algoritmos de Avaliacao de Qua-
lidade da Imagem (Image Quality Assessment - IQA) tem como objetivo avaliar
a qualidade de uma imagem de maneira automatica e de acordo com a percepg¢ao
visual humana de qualidade [53]. Dois métodos de IQA foram utilizados como des-
critores na abordagem proposta: a Medida de Naturalidade Estatistica (Statistical
Naturalness Measure - SNM) e a Medida de Melhoria (Measure of Enhancement -
EME) [53].

3.2 Aprendizado de Maquina

Um problema de classificagao consiste em relacionar um vetor de caracteristicas
de uma amostra com a classe a qual ela pertence. Os algoritmos de Aprendizado de
Maquina sao capazes de inferir essas relacoes através de exemplos fornecidos previamente,

permitindo atribuir a um exemplo desconhecido uma entre vérias classes conhecidas [54].

Neste trabalho, foram efetuados experimentos com sete métodos distintos de Apren-
dizado de Maquina. A seguir, sao descritos os principais conceitos envolvendo o funciona-

mento de cada um dos algoritmos utilizados.

e Regressao Logistica (LogReg): A Regressao Logistica é um classificador linear

probabilistico. Nesse classificador, os dados de treinamento sdo projetados em um
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conjunto de hiper-planos, cada um correspondendo a uma classe. A distancia de
uma nova amostra para um hiper-plano reflete a probabilidade de que ela pertenca

a classe corresponde do hiper-plano em questao [55] 56]

Arvore de Decisdao J48 (J48): Os algoritmos de Arvores de Decisio sdo tradicio-
nais e poderosos métodos de AM [54]. Como dito em [57], sdo algoritmos populares
e de facil entendimento, uma vez que encontrar a resposta seguindo os ramos de
uma arvore € mais intuitivo do que, por exemplo, em uma rede neural. O algoritmo
J48 é uma versao modificada do algoritmo de construcao de arvores de decisao c4.5
[58]. Essa arvore, similar a um grafo, funciona como um sistema de suporte a decisao
onde cada n6 é um teste em um atributo, cada ramo é a saida de um teste e cada
folha é o ré6tulo de uma classe (resultado) [59]. O algoritmo constréi a arvore explo-
rando o conceito de ganho de informacao de cada atributo, com a ideia de decompor
um problema complexo em varios sub-problemas mais simples recursivamente, até

satisfazer um critério de parada [57].

Classificador Naive Bayes (NB): Os classificadores Naive Bayes sdo uma fa-
milia de classificadores probabilisticos simples, capazes de lidar com grandes bases
de dados e frequentemente utilizados em benchmarks como comparacao para novos
classificadores [60, 61]. O NB tem sido amplamente estudado desde os anos 50 e,
em alguns dominios, sua performance é comparavel a de algoritmos de arvores de

decisdo e redes neurais [60].

Algoritmo de Agrupamento k-Nearest Neighbor (k-NN): O algoritmo k-NN
¢ o mais simples dos métodos baseados em instancia (instance-based). Esse algoritmo
assume que cada amostra é um ponto no espaco de n-dimensoes (onde n é o niimero
de atributos) [60]. Dada uma nova amostra, seus k vizinhos sao calculados através
de métricas de distdncia (normalmente é utilizada a Distancia Euclidiana). Uma
vez encontrados os vizinhos, a média deles é atribuida como valor predito para a

amostra de entrada.

Random Forest (RF): O algoritmo RF, introduzido em [62], combina Arvores
de Decisao em um conjunto. Essas arvores, que devem ser construidas de maneira
independente e sem poda, irdo classificar as amostras através de um processo de
votagao. Também é importante notar que cada arvore utiliza uma parte aleatoria das
amostras para treinamento, aumentando sua capacidade de generalizagao. O niimero
de arvores e o numero de atributos em cada né sao hiper-parametros definidos pelo

usuario.

Redes Neurais Utilizando o Modelo de Média (avINNet): As Redes Neurais
sao métodos de AM com inspiracao bioldgica, robustos em predizer valores reais e

discretos [60]. Em [63], foi proposta o método avNNet, que utiliza as Redes Neurais
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de maneira similar a que o algoritmo RF utiliza as Arvores de Decisao. Diferentes
Redes Neurais do mesmo modelo sdo ajustadas com diferentes valores iniciais (as
amostras de treinamento podem ou nao ser as mesmas). Todas as redes treinadas

sao utilizadas na predicao é calculada a média dos resultados para gerar a saida.

e Support Vector Machine (SVM): O SVM, que neste trabalho também foi uti-
lizado como segmentador e descrito na Secao [3.1.1] é um método de classificagao
introduzido em [64]. O SVM pode ser utilizado com diferentes nicleos (kernels) e
¢é popular no meio cientifico por apresentar alta acuracia, habilidade de lidar com
problemas de varias dimensoes e flexibilidade em modelar diversos tipos de dados
65, 57].

3.3 Meta-Aprendizado

O conceito de Meta-Aprendizado, introduzido em [21], traz a ideia de aprender
sobre o aprendizado. Enquanto um modelo de AM comum ¢é construido através do conhe-
cimento adquirido de uma tarefa especifica, um modelo de MtA (meta-modelo) é baseado
na experiéncia adquirida pelo actimulo de diversas aplicacoes de um sistema de apren-
dizagem [66]. Essa experiéncia (ou conhecimento), fruto de varios outros processos de

aprendizagem, é chamada de meta-conhecimento.

O MtA tem sido amplamente utilizado juntamente com técnicas de Mineracao
de Dados e AM para resolver problemas de sugestao de algoritmos e de parametros. Ao
aplicar diversos algoritmos de AM em diferentes problemas/bases de dados, por exemplo,
¢ possivel adquirir meta-conhecimento, que por sua vez permite recomendar algoritmos

(e/ou seus parametros) para novos problemas/bases de dados [28].

Imagine que diferentes algoritmos de AM aplicados na resolucao de diferentes
problemas obterao diferentes performances. A performance dos algoritmos (valores dos
meta-atributos alvo) e as caracteristicas do problema (meta-descritores) formam a
meta-base. O meta-aprendiz, que normalmente é um algoritmo de AM, é responséavel
por construir o meta-modelo, isto é, relacionar os meta-descritores com os valores dos
meta-atributos alvo. O meta-modelo ¢é o resultado final, estando pronto para inferir,
por exemplo, o melhor algoritmo para um novo problema com base apenas em suas ca-
racteristicas. No Capitulo [4| é possivel observar como a abordagem proposta se encaixa

no conceito de MtA.
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Este trabalho foi motivado por uma necessidade da Visao Computacional: seleci-

onar um algoritmo de segmentacao adequado para uma imagem ou para um grupo de

imagens similares. Sabendo que o conceito de MtA tem sido utilizado em trabalhos recen-

tes para lidar com o problema de selecao de algoritmos na area de AM, surgiu a ideia de

importar esse conceito para resolver o problema da selecao de algoritmos de segmentacao

de imagens.

Neste trabalho, foi proposto o uso de MtA para construir um framework capaz

de realizar essa recomendacao de segmentadores. O framework proposto e o encaixe do
problema no fluxo do MtA sao ilustrados na Figura

(A) - IMAGENS
ORIGINAIS

Y

l

(B) - EXTRAIR

META-DESCRITORES
(COR, TEXTURA, QUALIDADE...)

(C) - SEGMENTAR IMAGENS
(OTSU, K-MEANS, SVM...)

_)

(D) - AVALIAR SEGMENTAGAO

(E) - META-BASE >

¢_1

(G) - CONSTRUIR E AVALIAR O
META-MODELO

!

(H) - META-MODELO

(F) - META-APRENDIZ
(k-NN, J48, RF...)

Figura 4.1 — Visao geral do modelo proposto
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O diagrama comega com as imagens originais que serdo usadas para treinar e testar
o modelo (A). No aprendizado tradicional, essa etapa é composta por diversos exemplos
de um problema, enquanto no MtA é composta por diversos problemas/bases de dados
(meta-exemplos). Uma vez que a segmentagao é um problema de classificacao de pizels,

cada imagem passa a ser um problema/base de dados para o framework.

A construgdo da meta-base (E) se dd pela unido de trés etapas: a extracao de
meta-descritores (B), a segmentacdo das imagens (por todos os algoritmos que serdo
considerados pelo framework) (C) e a defini¢ao dos valores dos meta-atributos alvo ao

avaliar a segmentagao (D).

Relagoes similares as apresentadas para a base de dados ocorrem na construcao da
meta-base: No aprendizado tradicional sao extraidas caracteristicas de exemplos de um
problema, enquanto no MtA sdo extraidas caracteristicas dos problemas/bases de dados
em si. Portanto, os meta-descritores desta proposta sao caracteristicas das imagens. Em
uma abordagem de selegao de algoritmos baseada em MtA, cada meta-exemplo (ou seja,
cada problema) é composto por suas caracteristicas (meta-descritores) e pelo desempenho
dos algoritmos de classificagdo em soluciona-lo (valores dos meta-atributos alvo). Neste
caso, os algoritmos de classificagdo sao os segmentadores e o desempenho é o resultado

da avaliacao da segmentacao.

Uma vez obtida a meta-base (E), é necessério escolher um meta-aprendiz (F). O
meta-aprendiz é responsavel por relacionar os meta-descritores com os valores dos meta-
atributos alvo, isto é, relacionar as caracteristicas de imagem com o desempenho dos
algoritmos de segmentacao. Normalmente, um algoritmo de AM ¢é utilizado como meta-

aprendiz.

Com a meta-base pronta e o meta-aprendiz selecionado, é possivel realizar a in-
dugdo e avaliagdo (G) do meta-modelo (H) que, quando construido, estd pronto para
predizer quais algoritmos de segmentacao sao adequados ou inadequados para uma nova

imagem.
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5 EXPERIMENTOS

Com o intuito de avaliar o desempenho da abordagem proposta, foram conduzidos
experimentos com diferentes algoritmos e bases de imagens. Este capitulo apresenta uma
descricao detalhada da configuracdo dos experimentos, incluindo todas as meta-bases,

algoritmos e métodos de avaliacao utilizados.

5.1 Meta-bases

Quatro meta-bases com diferentes niveis de complexidade foram utilizadas nos
experimentos. A primeira (frango), apresentada em [7], consiste em imagens de peito
de frango. A Regidao de Interesse, ou Region of Interest (ROI), dessa base de dados é
a amostra de frango em si com o fundo (background) removido, sendo um problema de
segmentacao simples. A segunda base de dados, ferida, é composta por imagens médicas
onde a ROI é uma area de ferida [4], sendo um problema de segmentagao de dificuldade
média. A terceira base, nuvem, é a mais complexa. Ela consiste em imagens de satélite
onde as ROI sao as nuvens EI [67]. Também, foram realizados experimentos com uma
quarta meta-base, chamada de completa. Ela é formada pela juncao de todas as bases
de dados anteriores. Todas as imagens estavam no formato Portable Network Graphics
(PNG) e exemplos de cada meta-base juntamente com a ROI segmentada pode ser visto

na Figura 5.1}

E importante notar que as meta-bases utilizadas representam diferentes problemas
do mundo real. As principais diferencas entre as meta-bases estao relacionadas a ROI
(tamanho, cor e contraste com o background). Outro fato que motivou a sele¢ao desses
cenarios de imagens foram as recentes pesquisas nas areas de segmentacao de imagens em
aplicacoes médicas (ferida) [3|, [4, B 6], qualidade de alimentos (frango) [7, 8, 9, 10] e
andlise de imagens aéreas ou de satélite (nuvem) [11) 12] 13 [14].

Desta maneira, as bases de dados foram escolhidas para representar problemas
diversos de segmentagdao. Também é importante notar que diferentes algoritmos de seg-

mentacao foram utilizados nas aplicagoes citadas, motivando ainda mais a proposta deste

trabalho de recomendar algoritmos de segmentacao para uma dada imagem.

5.2 Meta-descritores

Um dos pontos principais e cruciais no Mt A é a representacao do meta-conhecimento,

que é feita relacionando os meta-descritores com o valores dos meta-atributos alvo. Em

L As imagens do Landsat 8 estdo disponiveis gratuitamente no repositéria da Amazon S3. Foram sele-

cionadas apenas imagens com nuvens para os experimentos deste trabalho
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(b) ROI (frango)

(c) Original (ferida) (d) ROI (ferida)

v S

(e) Orig‘inél (nuvem) (f) ROI (nuvem)

Figura 5.1 — Exemplos de segmentacao adequada para cada meta-base: frango, ferida
e nuvem

uma meta-base, cada problema/base de dados é representado por um vetor de caracte-
risticas, chamadas de meta-descritores (meta-features em inglés). De acordo com [21], os
meta-descritores devem cumprir alguns requisitos como possuir um alto poder de dis-
criminagao (capacidade de separar as classes) e a extracdo dos mesmos ser de baixa

complexidade computacional.

Diferente do aprendizado tradicional, onde as caracteristicas de exemplos (amos-
tras) de um problema sao relacionadas com as possiveis classes, no MtA sdo extraidas
caracteristicas do problema/base de dados em si e estas sdo relacionadas com o desempe-

nho dos algoritmos de classificacao. Na abordagem proposta, a segmentacao foi assimilada
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como um problema de classificacdo de pizels, ou seja, cada imagem é um problema/base

de dados. Portanto, os meta-descritores utilizados sao caracteristicas da imagem.

Para uma dada imagem, um conjunto de 44 meta-descritores foi explorado. Nesse
conjunto estao meta-descritores baseados no histograma de intensidade [68, 20], contraste
e qualidade da imagem [69], matriz de co-ocorréncia de tons de cinza [70], transformada
rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) [71] e descritores baseados em in-
formagoes estatisticas das cores [50], levando em conta os canais Red, Green and Blue
(espago de cor RGB), e os canais Hue, Saturation and Value (espago de cor HSV). A
lista completa de todos os meta-descritores utilizados nos experimentos deste trabalho é
apresentada na Tabela [5.1]

5.3 Meta-atributo Alvo

Neste trabalho, foram explorados trés algoritmos de segmentagao amplamente uti-
lizados e com diferentes paradigmas: limiarizacao pelo método de Otsu, agrupamento de
pizels pelo algoritmo K-means e segmentacao supervisionada com o algoritmo SVM. Os
algoritmos K-means e SVM foram implementados de modo a utilizar os valores RGB dos
pizels da imagem, enquanto a abordagem utilizando o método de Otsu utiliza apenas
uma imagem em tons de cinza como entrada. Todas as imagens das meta-bases foram

segmentadas por esses trés métodos de segmentagao.

A qualidade da segmentagcao de cada imagem foi avaliada como Adequada (AD)
ou Nao Adequada (NAD), para cada método de segmentagao. Esse processo foi re-
alizado separadamente por oito observadores (profissionais da area de VC), seguido por
uma etapa de votagao. Amostras com avaliagoes empatadas (4 AD e 4 NAD) foram con-
sideradas indeterminadas e entao substituidas pela moda estatistica do respectivo rotulo

(segmentador).

Portanto, cada meta-base possui trés meta-atributos alvo binarios diferentes, um
para cada método de segmentacgao: AD indicando que o respectivo método de segmentacao
é adequado para o meta-exemplo (classe positiva) e NAD indicando que nao é adequado

(classe negativa).

As caracteristicas principais das meta-bases sdo apresentadas na Tabela [5.2] A
coluna Exemplos indica a quantidade de imagens (meta-exemplos) enquanto a coluna
Segmentadores apresenta a distribuicao de classes (AD-INAD) para cada um dos rétu-
los/métodos de segmentagao. A tltima linha corresponde ao cenério com todas as imagens

(completa), compondo a quarta meta-base.
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Tabela 5.1 — Lista de todos os descritores de imagens usados como meta-descritores na
abordagem proposta

Num. Tipo Nome Descricao
1 Cor meanB Valor médio do canal azul (B)
2 Cor stdB Desvio padrao do canal azul (B)
3  Cor varB Variancia do canal azul (B)
4  Cor meanG Valor médio do canal verde (G)
5 Cor stdG Desvio padrdo do canal verde (G)
6  Cor varG Variancia do canal verde (G)
7  Cor meanH Valor médio do canal matiz (H)
8  Cor stdH Desvio padrao do canal matiz (H)
9 Cor varH Varidncia do canal matiz (H)
10 Cor meanR Valor médio do canal vermelho (R)
11 Cor stdR Desvio padrao do canal vermelho (R)
12 Cor varR Variancia do canal vermelho (R)
13 Cor mean$S Valor médio do canal saturacao (S)
14 Cor stdS Desvio padrao do canal saturacao (S)
15 Cor varS Varidncia do canal saturacao (S)
16  Cor meanV Valor médio do canal de luminosidade (V)
17 Cor stdV Desvio padrdo do canal de luminosidade (V)
18 Cor varV Varidncia do canal de luminosidade (V)
19 FFT engEFFT Energia da FFT
20 FFT entFFT Entropia da FFT
21 FFT homFFT Homogeneidade da FFT
22 FFT ineFFT Inércia da FFT
23 IntenHist nNzGIntHist Quantidade de grupos ndo-zero no histograma de intensidade
24  IntenHist kurIntHist Curtose do histograma de intensidade

25  IntenHist pLgNzGIntHist Pico do maior grupo ndo-zero no histograma de intensidade

26  IntenHist pSmNzGIntHist Pico do menor grupo ndo-zero no histograma de intensidade

27 IntenHist skelntHist Obliquidade do histograma de intensidade

28 IntenHist lenLgNzGIntHist Comprimento do maior grupo ndo-zero no histograma de intensidade
29 IntenHist lenSmNzGIntHist Comprimento do menor grupo ndo-zero no histograma de intensidade

30 IntenHist meanIntHist Média da amplitude do histograma de intensidade

31 IntenHist mdIntHist Mediana da amplitude do histograma de intensidade

32 IntenHist sdIntHist Desvio padrao da amplitude do histograma de intensidade

33 IntenHist varIntHist Variancia da amplitude do histograma de intensidade

34 IntenHist nNzIntHist Quantidade de indices ndo-zero no histograma de intensidade
35 IntenHist peakIntHist Pico do histograma de intensidade

36 CoMatriz entGMat Entropia da matriz de co-ocorréncia

37 CoMatriz homGMat Homogeneidade da matriz de co-ocorréncia

38 CoMatriz ineGMat Inércia da matriz de co-ocorréncia

39 CoMatriz corGMat Correlagdo da matriz de co-ocorréncia

40 CoMatriz engGMat Energia da matriz de co-ocorréncia

41  Contraste entInt Entropia da intensidade da imagem original

42 Contraste gConstFact Fator de contraste global da imagem original (GCF)

43  Qualidade stNatMeas Medida de naturalidade estatistica da imagem original (SNM)
44  Qualidade measEnhan Medida de melhoria da imagem original (EME)

Tabela 5.2 — Especificagoes principais das meta-bases utilizadas nos experimentos

Segmentadores
Meta-base Exemplos Otsu K-means SVM
AD NAD \ AD NAD \ AD NAD
frango 142 139 3 15 127 13 129
ferida 133 56 7 4 129 | 33 100
nuvem 91 51 40 63 28 70 21

completa 366 246 120 | 82 284 | 116 250
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5.4 Meta-aprendizes

Devido a pequena quantidade de meta-exemplos, foi escolhida a metodologia de
re-amostragem Leave-One-Out Cross-Validation para avaliar a performance preditiva dos
meta-aprendizes. Durante a etapa de meta-aprendizado, é predita a probabilidade de um
meta-exemplo pertencer a um valor de meta-atributo alvo especifico. Para isso, foram
utilizados como meta-aprendizes sete algoritmos de AM com diferentes vieses de apren-
dizagem: uma Regressao Logistica (LogReg), uma Arvore de Decisiao C4.5 (usando a
implementagao J48), um classificador Naive Bayes (NB), o algoritmo de agrupamento k-
NN, Redes Neurais utilizando o Modelo de Média (em inglés Neural Networks Using Model
Averaging - avNNet), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). Todos eles
foram implementados em ambiente R com o auxilio do pacote mlr (Machine Learning in

R)E] (e suas dependéncias), utilizando configuracao padrao para os parametros.

Uma vez que as meta-bases nao estao balanceadas (Tabela [5.2)), é interessante uti-
lizar baselines como comparagao. Dois meta-modelos triviais foram usados como baselines
para os experimentos: O meta-modelo Maioria, que sempre prediz a classe majoritaria e
o meta-modelo Aleatério que prediz uma classe valida aleatoria. Nesse tipo de avaliacao,
espera-se que os meta-modelos gerados por algoritmos de AM apresentem desempenho

melhor que os dois meta-modelos triviais.

5.5 Medidas de Performance

O problema tratado neste trabalho foi modelado como um conjunto de problemas
binarios, utilizando uma estratégia de Relevancia Binaria. A abordagem de Relevancia
Binaria (em inglés Binary Relevance) é a mais simples e mais direta forma de realizar

classificagdo multi-rétulo [72].

Para medir o erro da predi¢do em problemas multi-rétulo pode ser utilizada a
medida Hamming Loss. Portanto, o inverso do valor de Hamming Loss é usado como
Acurécia Preditiva neste trabalho. Também foram extraidas, de cada um dos problemas de
classificagao bindrios, as taxas de Verdadeiros Positivos e Negativos (VPTaxa e VNTaxa),
a Area Abaixo da Curva ROC (AAC) e a métrica F-Measure. Para avaliar os meta-
aprendizes, foi calculada a média de cada métrica para cada um dos trés problemas de

classificagdo bindrios (os trés segmentadores).

A importancia dos meta-descritores também foi avaliada, porém apenas para o
meta-modelos gerados pelo algoritmo RF (essa escolha é justificada no Capitulo @ O
algoritmo RF utiliza o indice Gini como uma medida para selecionar o melhor ponto
de separagao durante a construcao das arvores [73]. O indice Gini mede a impureza e

a irregularidade dos dados, ou seja, quanto maior for a diminuicao no valor de Gini ao

2 https://github.com/mlr-org/mlr
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se ramificar a arvore em uma determinada varidvel, mais importante é a variavel em
questao. Portanto, para se observar o valor de importancia de cada meta-descritor para

os meta-modelos gerados pelo algoritmo RF, foi extraida a métrica Mean Decrease Gini.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, os resultados principais dos experimentos sao apresentados e dis-
cutidos. Foram executados sete meta-aprendizes com diferentes vieses de aprendizagem
nas quatro meta-bases. As métricas de performance para cada cendrio sao demonstradas
através de graficos de radar (Figuras , e . Cada linha colorida nas figuras
representa um meta-modelo e os vértices de cada poligono indicam as diferentes medidas
de performance. Quanto maior os valores dos vértices (e consequentemente a drea do po-
ligono), melhor é o meta-modelo. As figuras também demonstra a performance dos dois
baselines: o meta-modelo Aleatdrio (linha cinza clara) e o meta-modelo Maioria (linha

preta).

Ferida
Acuracia Preditiva

VNTaxa — RF
SVM

— k-NN
K8
—— avNNet
—— LogReg
NB
Aleatério
—— Maioria

AAC

F Measure VPTaxa

Figura 6.1 — Performance média dos meta-modelos da meta-base ferida de acordo com
cinco diferentes medidas: Acurdcia Preditiva, Area Abaixo da Curva ROC
(AAC), F-Measure, Taxa de Verdadeiros Positivos (VPTaxa) e Taxa de Ver-
dadeiros Negativos (VNTaxa)

Olhando para os resultados da meta-base ferida (Figura , € possivel observar
que a maior area é gerada pelo poligono vermelho, que representa o meta-modelo gerado
pelo algoritmo RF. Esse meta-modelo apresenta os melhores valores para acuracia 0.907,
AAC 0.942 e VNTaxa 0.961. Os melhores resultados para a métricas F-Measure (0.569) e
VPTaxa (0.629) foram obtidos pelo meta-modelo linear (LogReg). O fato de que nenhum
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meta-modelo apresentou valor F-Measure maior do que 0.6 estd diretamente relacionado
a distribuicdo das classes para o método de segmentacao K-means: apenas 4 imagens
possuem o rotulo AD enquanto 129 possuem o rétulo NAD. Mesmo assim, no geral, o

algoritmo RF' apresentou resultados melhores do que os outros meta-modelos.

Frango
Acuracia Preditiva

— RF
SVM
—— k-NN
M8
—— avNNet
—— LogReg
NB
Aleatério
—— Maioria

AAC

F Measure VPTaxa

Figura 6.2 — Performance média dos meta-modelos da meta-base frango de acordo com
cinco diferentes medidas: Acurdcia Preditiva, Area Abaixo da Curva ROC
(AAC), F-Measure, Taxa de Verdadeiros Positivos (VPTaxa) e Taxa de Ver-
dadeiros Negativos (VNTaxa)

Levando em conta a meta-base frango (Figura [6.2), o meta-modelo construido
com o algoritmo SVM foi o melhor em termos de acuricia (0.960) e F-Measure (0.786),
seguido pelo algoritmo RF (acurdcia = 0.955, F-Measure = 0.780). O meta-modelo linear
(LogReg) apresentou os melhores resultados nas métricas AAC (0.917) e VPTaxa (0.893),
além de possuir a maior area entre todos os meta-modelos (poligono azul). E interessante
notar que o meta-modelo mais simples (LogReg) é a melhor escolha para essa meta-base

(que é também a mais simples das meta-bases).

Analisando o cenario da meta-base nuvem (Figura , pode-se observar que os
meta-modelos obtiveram desempenhos similares. Os algoritmos RF e SVM empataram
como os melhores em termos de acurdcia (0.743), ACC (0.675) e F-Measure (0.817). O
meta-modelo gerado pelo algoritmo NB foi o melhor de acordo com a métrica VNTaxa
(0.619 - linha amarela), enquanto para a métrica VPTaxa o melhor algoritmo foi o avNNet
(0.994 - linha roxa) empatado com o baseline Maioria. Em geral, os melhores meta-

modelos para essa meta-base foram os gerados pelos algoritmos SVM e RF.
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Nuvem
Acuracia Preditiva

—— RF
SVM
— k-NN
K8
— avNNet
—— LogReg
NB
Aleatorio
—— Maioria

AAC

F Measure VPTaxa

Figura 6.3 — Performance média dos meta-modelos da meta-base nuvem de acordo com
cinco diferentes medidas: Acurdcia Preditiva, Area Abaixo da Curva ROC
(AAC), F-Measure, Taxa de Verdadeiros Positivos (VPTaxa) e Taxa de Ver-
dadeiros Negativos (VNTaxa)

Levando em conta o cenério geral (meta-base completa) (Figura , ¢ possivel
observar que, ao induzir modelos com todas as imagens disponiveis (de diferentes proble-
mas), o algoritmo RF obteve os melhores valores para todas as métricas de avaliagdo. O
poligono vermelho possui a maior area e abrange todos os outros poligonos. A informacgao
fornecida pela meta-base completa melhorou a performance do RF, corrigindo algumas

predigoes anteriormente errdneas. Esse assunto serd melhor discutido na Se¢ao [6.2]

Os meta-modelos gerados pelo algoritmo RF obtiveram bons resultados em 3/4
dos cenarios estudados. Na Tabela ¢ apresentada uma comparacao dos resultados dos
meta-modelos RF com os dois baselines utilizados nos experimentos. E possivel notar que
o meta-modelo RF supera os dois baselines em termos de acuracia, AAC e F-Measure.
Em todos os casos, os poligonos gerados pelos baselines (cinza claro e preto) nas Figuras
[6.1] [6-2] [6.3] € [6.4] estao contidos nos poligonos que representam o melhor meta-modelo da
respectiva meta-base. Isto é, como esperado, os meta-modelos gerados pelos algoritmos de
AM foram melhores que os baselines. Em geral, o algoritmo que obteve melhor desempenho
foi o RF, portanto, apenas os resultados relacionados a ele serao discutidos nas proximas

secgoes.
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Completa
Acuracia Preditiva

AAC g8, VNTaxa

F Measure VPTaxa

—— RF
SVM
—— k-NN
K8
— avNNet
—— LogReg
NB
Aleatério
—— Maioria

Figura 6.4 — Performance média dos meta-modelos da meta-base completa de acordo
com cinco diferentes medidas: Acuracia Preditiva, Area Abaixo da Curva
ROC (AAC), F-Measure, Taxa de Verdadeiros Positivos (VPTaxa) e Taxa

de Verdadeiros Negativos (VNTaxa)

Tabela 6.1 — Performance dos meta-modelos gerados pelo algoritmo Random Forest com-
parada a dos dois baselines: Aleatério e Maioria

Meta-base Algoritmo Acuricia AAC  F-Measure VPTaxa VNTaxa
frango Aleatério  0.51064 0.48669  0.39066  0.51154 0.47913
frango Maioria 0.92723 0.50000  0.48093 0.33333 0.66667
frango RF 0.95549 0.83452 0.77959 0.73504 0.65367
nuvem Aleatério  0.50952 0.51047  0.48811  0.50985 0.50811
nuvem Maioria 0.67399 0.50000  0.40101 1.00000 0.00000
nuvem RF 0.74359 0.67570 0.81606 0.89035 0.37698
ferida Aleatério  0.49599 0.49432  0.43637 0.49347 0.49402
ferida Maioria 0.76692 0.50000 0.42941  0.00000 1.00000
ferida RF 0.90727 0.94280 0.52381 0.48413 0.96169
completa Aleatério 0.50413 0.50079  0.47239  0.49992 0.50633
completa Maioria 0.73406 0.50000  0.42285  0.33333 0.66667
completa RF 0.88707 0.93658 0.81384 0.81264 0.88463

6.1 Importancia dos Meta-Descritores

Foi extraido o valor de importancia de cada meta-descritor nos modelos RF usando

a métrica Mean Decrease Gini (MDGini).

O algoritmo RF utiliza o indice Gini como uma medida para selecionar o melhor

ponto de separacao durante a construcao das arvores. A Figura [6.5| apresenta, para cada
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Figura 6.5 — Valor de Mean Decrease Gini para todas os meta-descritores extraidos dos
meta-modelos RF

meta-base, a contribuicao de cada meta-descritor durante o processo de recomendacao do

algoritmo. Também é possivel observar essas informacoes com mais detalhes nas Tabelas
[6:2, 6.3, 6.4 ¢ [6.5)

Na meta-base ferida (Tabela , as caracteristicas da cor vindas do espaco de
cor HSV foram de grande importancia para os algoritmos de segmentacao Otsu e SVM,
especialmente os canais Matiz (H) e Saturagao (S). Isso faz sentido, uma vez que nessa
meta-base existe uma grande diferenca de saturacao entre ROI e background, como pode
ser visto na Figura[5.1] A métrica Measure of Enhancement (EME) também obteve valores
altos de importancia para os algoritmos Otsu e SVM. Para o algoritmo de segmentacao
K-means, apenas o pico do menor grupo de nao-zeros no histograma de intensidade obteve

destaque.

J& nos resultados da meta-base frango (Tabela [6.3)), os descritores extraidos do

canal azul (B) do espago de cor RGB se destacaram em importancia com relagao aos

Tabela 6.2 — Valor de Mean Decrease Gini dos cinco meta-descritores mais importantes
para cada segmentador na meta-base ferida

Otsu K-means SVM
Tipo  Meta-descritor MDGini| Tipo Meta-descritor MDGini|  Tipo Meta-descritor MDGini
Cor stdS 3.547 |IntenHist pSmNzGIntHist 1.263 | Qualidade  measEnhan 3.946
Cor varS 3.519 Cor varS 0.419 Cor stdS 3.076
Qualidade  measEnhan 3.020 Cor stdS 0.415 Cor varS 3.037
Cor meanH 2.823 Cor stdR 0.343 | IntenHist pSmNzGIntHist 2.225

CoMatriz entGMat 2.165 Cor varR 0.324 Cor varH 2.207
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Tabela 6.3 — Valor de Mean Decrease Gini dos cinco meta-descritores mais importantes
para cada segmentador na meta-base frango

Otsu K-means SVM

Tipo Meta-descritor MDGini| Tipo Meta-descritor MDGini| Tipo  Meta-descritor MDGini

CoMatriz homGMat 0.316 Cor varR 1.465 Cor stdB 4.032
IntenHist lenLgNzGIntHist 0.292 |IntenHist pSmNzGIntHist 1.456 Cor varB 4.011
IntenHist kurIntHist 0.270 Cor stdR 1.437 Cor meanS 0.831
IntenHist nNzIntHist 0.241 | CoMatriz entGMat 1.239 | CoMatriz entGMat 0.797

Cor stdV 0.237 Cor varB 1.059 | Contraste entInt 0.616

outros, principalmente para o algoritmo de segmentacao SVM. Isso provavelmente possui
relacdo com o background azul das imagens dessa meta-base. Alguns picos de importancia
também estiverem presentes em caracteristicas do canal vermelho (R), pico do menor
grupo de nao-zeros no histograma de intensidade e entropia da matriz de co-ocorréncia
de tons de cinza, todos para o algoritmo de segmentacao K-means. Uma vez que o indice
Gini ¢ relacionado com a sele¢cao do melhor ponto de separagdo durante a construcgao da

arvore, a falta de um descritor de destaque para o segmentador Otsu tem a ver com a
distribuigao das classes (139 NAD e 3 AD).

Tabela 6.4 — Valor de Mean Decrease Gini dos cinco meta-descritores mais importantes
para cada segmentador na meta-base nuvem

Otsu K-means SVM

Tipo  Meta-descritor MDGini| Tipo Meta-descritor MDGini| Tipo  Meta-descritor MDGini

IntenHist meanIntHist 2.981 IntenHist kurIntHist 3.120 | IntenHist meanIntHist 1.458

FFT ineFFT 2.233 | Qualidade  stNatMeas 2.188 FFT entFFT 1.386
IntenHist  kurIntHist 1.901 | IntenHist skelntHist 2.148 | IntenHist kurIntHist 1.243
Cor meanH 1.567 | IntenHist sdIntHist 1.201 | Contraste gConstFact 1.215
FFT engFFT 1.524 FFT ineFFT 1.151 | CoMatriz entGMat 1.085

A distribuicdo da importancia dos meta-descritores na meta-base nuvem (Ta-
bela foi cadtica, provavelmente devido a sua complexidade. No entanto, para o al-
goritmo K-means, as caracteristicas mais relevantes em geral foram as relacionadas ao
histograma de intensidade, especificamente os valores de curtose (kurtosis) e obliquidade
(skewness). A medida de naturalidade estatistica (Statistical Naturalness Measure - SNM)
também foi necessaria para o K-means. Para os algoritmos de segmentacao Otsu e SVM,
as caracteristicas do histograma de intensidade também foram relevantes, seguidas pelos

valores de Inércia, Entropia e Energia da FFT.

Finalmente, levando em conta a meta-base completa (Tabelal6.5)), o meta-descritor
mais importante foi o EME para o algoritmo SVM, seguido pelas caracteristicas da cor
nos canais Azul (B) e Matiz (H) e pelos valores de Homogeneidade e Entropia da FFT

(para os algoritmos Otsu e K-means).

De maneira geral, praticamente todos meta-descritores tiveram alguma importan-

cia para a meta-base completa e, apesar da existéncia de alguns picos, nenhuma carac-
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Tabela 6.5 — Valor de Mean Decrease Gini dos cinco meta-descritores mais importantes
para cada segmentador na meta-base completa

Otsu K-means SVM
Tipo Meta-descritor MDGini| Tipo  Meta-descritor MDGini| Tipo Meta-descritor MDGini
Cor meanB 7.967 FFT homFFT 5.877 | Qualidade measEnhan 9.970
FFT homFFT 7.524 FFT entFFT 5.683 Cor stdS 6.652
Cor meanH 7.189 Cor meanV 5.236 Cor varS 6.640
Cor stdS 6.567 | CoMatriz ineGMat 5.118 FFT entFFT 5.952
Cor varS 6.501 | IntenHist peakIntHist 4.881 FFT homFFT 5.354

teristica se destacou em todas as meta-bases.

6.2 Predicoes do Random Forest

Na Figura [6.0] sdo apresentadas as predigoes obtidas pelos meta-modelos gerados
pelo algoritmo RF. O eixo X mostra cada uma das amostras (imagens) enquanto o eixo
Y apresenta os algoritmos de segmentacao (Otsu, SVM, and K-means). Os retangulos
vermelhos indicam predi¢oes erradas, enquanto os retangulos brancos indicam predigoes

corretas.

Predigéo [_]Correta lllErrada
n| fran, ferida
| LT LIl Tl [ LI
| NHNL e L | || | |l
"m|||| NN . || '” || |

SVM - I
| N
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Figura 6.6 — Predigoes para cada amostra, levando em conta a meta-base completa (em
cima) e as outras trés meta-bases separadamente (embaixo)

Dessa maneira, as amostras problematicas podem ser reconhecidas por uma linha
vermelha que significa que elas foram preditas incorretamente para todos os algoritmos de
segmentacao. Na meta-base ferida, a tinica amostra problematica (267) foi encontrada
quando o meta-modelo foi construido para cada meta-base separadamente. Essa amostra
pode ser vista na Figura[6.7 A segmentagdo da amostra 267 foi avaliada pelos observadores
como AD para todos os métodos de segmentacao, porém o meta-modelo equivocadamente

previu como NAD.

A maioria das amostras probleméticas foram encontradas na meta-base nuvem (a
mais complexa para segmentar e avaliar). Trés amostras probleméticas foram identificadas
(18,25,38) no meta-modelo construido para cada meta-base separadamente. Levando em
conta a mata-base completa, esse nlimero aumentou para nove (7,18,25,26,27,38,45,50,74)

imagens de nuvens. As amostras 18, 25 e 38 apareceram nos dois casos, sendo avaliadas



Imagem Original Otsu K-means SVM

Figura 6.7 — Amostras probleméticas 18, 25 e 38: originais e segmentadas

como NAD pelos observadores (para todos os métodos de segmentagio) e preditas como

AD pelos meta-modelos. Essas amostras também podem ser vistas na Figura [6.7]
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, o problema de selecionar um algoritmo de segmentacao adequado
para uma imagem (ou para um grupo de imagens similares) foi abordado utilizando Meta-
Aprendizado, um conceito que tem sido recentemente aplicado na area de AM para resol-

ver o problema da selecao de algoritmos.

Foi entao proposto um framework para recomendar algoritmos de segmentacao de
imagens baseado em Meta-Aprendizado, utilizando um conjunto de 44 meta-descritores
para caracterizar imagens e prover as informacoes necessarias para predizer quais algorit-

mos de segmentacao sao adequados ou nao adequados para uma nova imagem de entrada.

Os experimentos foram realizados com quatro meta-bases, utilizando sete algorit-
mos de AM como meta-aprendizes (ou meta-recomendadores). Além disso, dois baselines
também foram utilizados como meta-aprendizes para comparagoes. As imagens utilizadas,
coloridas e representando diversos problemas reais de segmentacao, foram segmentadas
por trés algoritmos de segmentacao amplamente utilizados e com diferentes paradigmas:
limiarizacao pelo método de Otsu, agrupamento de pizels pelo algoritmo K-means e seg-

mentagao supervisionada com o algoritmo SVM.

Mesmo sem utilizar abordagens de sele¢do de meta-descritores ou otimizagao de
parametros, os meta-modelos obtiveram alta acuracia. Os meta-modelos construidos com
o algoritmo Random Forest foram capazes de recomendar algoritmos de segmentacao com
altos valores de acuracia preditiva (0.887), AAC (0.936) e F-Measure (0.813), obtendo o
melhor desempenho como meta-recomendador. Isso indica um alto poder discriminativo
dos meta-descritores escolhidos para modelar o problema, além de demonstrar que é pos-
sivel recomendar algoritmos de segmentacao de imagens com uma performance adequada
utilizando Meta-Aprendizado, representando uma contribuicdo para as areas de Proces-

samento de Imagens e Visao Computacional.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, além de implementar mais meta-descritores e algoritmos
de segmentagao, seria interessante testar a viabilidade de utilizar métodos nao supervisi-
onados na etapa de avaliar a segmentacao. Isso facilitaria muito o processo de rotulacao,
tornando possivel aumentar significativamente o tamanho das meta-bases e a quantidade
de algoritmos de segmentacao. Outra opcao interessante seria utilizar bases publicas de
segmentacao de imagens que ja possuam modelo ouro ou, até mesmo, bases de benchmark

de segmentagao.
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