A JUELN

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

FERNANDO RIBEIRO CASSIANO

EXPOENTE DIRECIONAL DE HURST NA ANALISE DE
SIMILARIDADE DE IMAGENS DE SEMENTES

LAVRAS - MG
2018



FERNANDO RIBEIRO CASSIANO

EXPOENTE DIRECIONAL DE HURST NA ANALISE DE SIMILARIDADE DE
IMAGENS DE SEMENTES

Tese apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de Poés-Graduacdo em Estatistica
e Experimentagdo Agropecudria, drea de
concentracdo em Estatistica e Experimentacdo
Agropecudria, para a obten¢do do titulo de

Doutor.

Prof. Dr?. Thelma Safadi

Orientadora

LAVRAS - MG
2018



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geracao de Ficha Catalografica da Biblioteca
Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Cassiano, Fernando Ribeiro.

Expoente direcional de Hurst na andlise de similaridade de
imagens de sementes / Fernando Ribeiro Cassiano. - 2018.

50 p. :il.

Orientador(a): Thelma Safadi.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Lavras, 2018.
Bibliografia.

1. Autossimilaridade. 2. Classificacdo de imagens. 3.
Ondaletas. I. Safadi, Thelma. . II. Titulo.




FERNANDO RIBEIRO CASSIANO

EXPOENTE DIRECIONAL DE HURST NA ANALISE DE SIMILARIDADE DE
IMAGENS DE SEMENTES

Tese apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do
Programa de Pos-Graduacdo em Estatistica
e Experimentacdo Agropecudria, drea de
concentracdo em Estatistica e Experimentacao
Agropecudria, para a obtencdo do titulo de

Doutor.
APROVADA em 13 de junho de 2018.
Prof. Dr?. Angélica Sousa da Mata UFLA
Prof. Dr?. Eniuce Menezes de Souza UEM
Prof. Dr. Paulo Henrique Sales Guimardaes UFLA
Prof. Dr. Tales Jesus Fernandes UFLA

Prof. Dr2. Thelma Safadi
Orientadora

LAVRAS - MG
2018



AGRADECIMENTOS

E bem verdade que nunca pensei em escrever estes agradecimentos. Aquele garoto
simples, de cidadezinha, nem nos seus melhores sonhos havia algo assim. Um doutorado.
Entdo, ja que isso me foi proporcionado...

Quero agradecer a Deus por eu pertencer a familia que pertenco, que desde sempre foi
a minha referéncia. Pelo suporte recebido dos mais préximos. Meu avd José Ribeiro, minha
avé Aurea, minha tia Nivia, meu primo Ricardo, minhas irmds Raimara e Nayara foram e sdo
os melhores!

Agradeco a Deus pela vida da tia Delci, que foi quem me deu a oportunidade de iniciar
essa caminhada académica.

Sou grato, Deus, pelos colegas que conheci; pelos amigos que encontrei, que estiveram
e estardo presentes sempre. Pelo Diego e pelos amigos da republica, pelo companheirismo,
convivéncia e conversas viajadas. (risos)

Agradeco pela vida do Cristian, do Helvécio e da Adriana que, nas minhas idas a Lavras,
me abrigaram em suas casas nesses ultimos dois anos € meio. Foi muito bom estar com voces.

Deus, muito obrigado pela vida da Thelma. Uma pessoa maravilhosa. Sua paciéncia,
presteza, dedicagdo e tantas outras qualidades ficardo gravadas na minha memoria. Sua orien-
tacdo foi inspiradora. Muito obrigado.

Pelos demais professores, por ter aprendido bastante com eles.

Pelos funcionérios da UFLA, o suporte deles foi fundamental. Em especial pela Josinha,
pela Jose, pela Nddia, pelo Adoniram e o Ronaldo, muito obrigado.

Por fim, quero agradecer pelos idealizadores e mantenedores de agéncias como a CA-
PES e a FAPEMIG que, no tempo em que precisei, me apoiaram financeiramente.



“Por que Dele, por Ele

e para Ele sdo todas as coisas.

A Ele seja a gloria para sempre. Amém.”
(Romanos 11:36)



RESUMO

A modernizacgdo estd presente em todos os campos do conhecimento. Técnicas cada vez mais
sofisticadas e aparelhos mais modernos t€ém surgido com frequéncia. A decomposicao em on-
daletas € uma ferramenta que tem fundamental importancia em muitos desses avangos. No que
se refere a andlise de imagens, essa ferramenta tem cooperado para criacdo de diversas novas
técnicas, seja para reconstru¢do, compressao, eliminiagdo de ruido, dentre outros. Outra ferra-
menta que auxilia na anélise de imagens € o expoente de Hurst, que mede o qudo autossimilar
uma imagem €, de forma que se capte informacao sobre caracteristicas da imagem que a olho nu
seria impossivel. Com isso, o objetivo deste trabalho serd combinar a técnica de decomposicao
em ondaletas com o célculo do expoente de Hurst para analisar imagens de sementes e assim
poder classificd-las em cheias, levemente danificadas ou danificadas. No cdlculo do expoente
de Hurst serdo usadas como medida de localizacdo a média e a mediana. Um suport vector
machine serd usado para validacdo do método proposto. Para o grupo de todas as sementes a
acuracia média do método, utilizando a média, foi de 74,5% e, com a mediana foi de 57,05%.
Utilizando o grupo de sementes cheias e danificadas a taxa média de acurdcia, com a média
como medida de posicao, foi de 99,76% e, com a mediana foi de 80,93%. No grupo contendo
sementes levemente danificadas e danificadas a taxa média de acuracia, usando a média como
medida de posi¢ao, foi de 99,26% e, com a mediana foi de 76,22%.

Palavras-chave: Autossimilaridade; Classificagdo de imagens; Ondaletas.



ABSTRACT

Modernization is present in all fields of knowledge. Increasingly sophisticated techniques and
more modern devices have come up frequently. Wavelet decomposition is a tool that has fun-
damental importance in many of these advances. With regard to image analysis, this tool has
cooperated to create several new techniques, like the ones for reconstruction, compression,
noise elimination, among others. Another tool that assists in the analysis of images is the Hurst
exponent, which measures how self-similar an image is, so that information about the charac-
teristics of the image is captured, which would be impossible with the naked eye. Therefore,
the objective of this work will be to combine the technique of wavelet decomposition with the
calculation of the Hurst exponent to analyze seed images and thus be able to classify them as
full, slightly damaged or damaged. In the calculation of the Hurst exponent it will be used as
location measure the mean and the median. A suport vector machine will be used for validation
of the proposed method. For the group of all seeds the mean accuracy of the method, using
the mean, was 74.5 % and with the median was 57.05 %. Using the group of full and damaged
seeds the mean accuracy rate, with the mean as a measure of position, was 99.76 % and with the
median was 80.93 %. In the group containing slightly damaged and damaged seeds the mean
accuracy rate, using the mean as a measure of position, was 99.26 % and with the median was
76.22 %.

Keywords: Self-similarity; Image classification; wavelets.
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1 INTRODUCAO

A era tecnoldgia caminha a passos largos para uma modernizagdo jamais vista. A cada
dia a sofisticacdo e diversidade dos aparelhos eletronicos nos levam a meditar sobre os limites
da imagina¢do humana. A comunidade cientifica, como parte ativa nesse processo de mo-
dernizacdo, tem buscado a criacdo e aprimoramento de técnicas que permitam o avango do
conhecimento humano nas mais diversas dreas do conhecimento.

No Brasil, uma das principais atividades econdmicas é a agropecudria e, como tal, é
uma 4rea em constante pesquisa e avanco tecnoldgico. Técnicas apuradas sao buscadas para
que se potencialize a capacidade de producdo nas diversas atividades deste ramo de atuagdo.
Uma atividade bastante importante dentro da agropecudria € a produgdo de graos. Dentro dessa
producdo destaca-se aqui o cultivo do girassol (Helianthus annuus L.). Por causa da sua maior
resisténcia a seca, a pragas e doengas, além de outros fatores, o girassol tem se expandido e
consolidado como cultura técnica e economicamente vidvel. Dentre as culturas anuais o girassol
¢ responsavel por 16% da produgdo de 6leo comestivel do mundo, estd na terceira posi¢do na
producdo mundial de 6leo comestivel (EMBRAPA, 2018). Dessa forma, se faz necesséria a
criacdo e desenvolvimento de técnicas que auxiliem na melhoria da qualidade de tais graos.

Uma forma de melhorar a qualidade dos graos a serem produzidos € através da selecdo
de sementes sauddveis para o plantio. Assim, aumenta-se a chance de ter uma plantacio sau-
davel e produtiva. A melhoria no processo de sele¢dao de tais sementes reduzird o tempo gasto
entre a colheita e a selecdo de novos graos para uma nova plantacdo, a disponibilizacdo das
sementes para comercializacido e consequentemente a qualidade do produto final para o con-
sumidor. Provoca-se, assim, celeridade no processo de produgdo. Dentre as diversas técnicas
utilizadas para esse fim, a decomposi¢cdo em ondaletas e os algoritmos de aprendizagem de
maquina tém ganhado destaque.

A utilizacdo da anédlise de ondaletas tem provocado uma enorme evolu¢do do conheci-
mento cientifico nos dltimos anos. Essa técnica permite decompor uma fung¢do, f(¢), em uma
combinacao linear de outras fun¢des, chamadas ondaletas e funcao escala. Essa decomposi¢do
permite analisar f(¢) em varios niveis de detalhes.

A transformada discreta de ondaletas € uma técnica que proporcionou um grande avanco
em andlise de imagens e processamento de sinais. Tem sido uma técnica alternativa a analise
de Fourier por seu carater flexivel, preservando os fendmenos locais, ndo periddicos e de mul-

tiescala (RODRIGUES, 2015).
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Na literatura hd varios exemplos da utilizacdo da transformada discreta de ondaletas
para a andlise de imagens. Em muitos desses trabalhos o expoente de Hurst € utilizado como
ferramenta chave para a tomada de decis@o. Ha vérias maneiras de se calcular tal expoente, uma
delas € usando o espectro de energia da transformada. Nesse trabalho o espectro foi calculado de
duas formas. Na primeira delas utilizou-se o logaritmo da média dos quadrados dos coeficientes
de detalhes, obtidos por meio da transformada discreta de ondaletas (NICOLIS; RAMIREZ-
COBO; VIDAKOVIC, 2011). O outro método foi usar a mediana do logaritmo do quadrado dos
coeficientes de detalhes (KANG; VIDAKOVIC, 2017). Em ambas maneiras usou-se medidas
centrais na distribui¢do dos logaritmos dos coeficientes. A mediana foi uma alternativa mais
robusta a possiveis outliers que poderiam surgir apds a transformacao logaritmica dos quadrados
dos coeficientes. O expoente pode ser usado como uma medida de autossimilaridade ao longo
das escalas da decomposicdo da imagem. Essa decomposi¢do foi sucedida por métodos que
envolvem algoritmos de aprendizagem de méquina, que auxiliaram na validagdao dos métodos
propostos.

Sao vdrias as familias de algoritmos de aprendizagem de maquina. Ferndndez-Delgado
et al. (2014), por exemplo, estudaram 179 classificadores de 17 familias com o intuito de
compara-los. Esses mesmos autores usaram 121 bancos de dados para testar os classificado-
res. Os classificadores com melhor desempenho foram da familia Random Forest (RF) se-
guidos pela familia Support Vector Machine (SVM) com nicleo gaussiano. Importante res-
saltar que a diferenca entre a acuricia dos classificadores ndo foi estatisticamente significante
(FERNANDEZ-DELGADO et al., 2014). Nesse trabalho o SVM foi a familia utilizada para a
valida¢dao do método proposto. Na literatura essas técnicas aparecem nas mais diveras dreas do
conhecimento. Dentre muitas outras aplicagdes, Leite, Safadi e Carvalho (2013) e Séfadi et al.
(2016) usaram algoritmos de aprendizagem para classificar imagens de sementes de girassol,
Nicolis, Ramirez-Cobo e Vidakovic (2011) utilizaram alguns desses algoritmos na classificagao
de tumores cancerigenos, etc.

O objetivo, neste trabalho, foi utilizar a transformada discreta ndo decimada de ondale-
tas juntamente com o expoente direcional de Hurst para extrair caracteristicas de imagens de
sementes, feitas com raio X, e classificd-las, com o auxilio de um algoritmo de aprendizagem
de maquina, como cheias, levemente danificadas ou danificadas. Para o cdlculo do expoente
de Hurst foram usadas duas estatisticas como medidas de localizacdo: a média e a mediana.

A comparagdo da acurdcia proporcionada pelo emprego dessas duas medidas foi feita neste
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trabalho. Por ser uma metodologia ndo invasiva, os procedimentos que s@o propostos evitarao
a destruicdo de amostras de sementes para a quantificacdo da qualidade de semeadura dos lo-
tes além de aumento no leque de opcdes de andlise. Espera-se, com isso, melhorar a forma e
diminuir o tempo necessdrio de classificacio e selecdo das sementes.

O trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 2 apresenta-se o contetido tedrio
da tese, conceitua-se os principais assuntos tratados neste trabalho. No Capitulo 3 apresenta-
se o material e os procedimentos usados para realizar este trabalho. No Capitulo 4 dicute-se
os resultados encontrados. Por fim, no Capitulo 5 apresenta-se as conclusdes obtidas com o

presente trabalho e ideias para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Ao longo deste capitulo s@o apresentados conceitos necessarios para o desenvolvimento
deste trabalho. A defini¢do do conceito de movimento browniano fractal € apresentada na Se¢ao
2.1. Na Secdo 2.2 estdo os conceitos fundamentais sobre a teoria de ondaletas. Na Secdo 2.3
tem-se os fundamentos da teoria sobre o expoente de Hurst. A Secdo 2.4 traz a apresentagao dos
elementos que constituem uma imagem, do ponto de vista computacional, e alguns métodos de
classsificacdo j4 utilizados. Por fim, na Secao 2.5, sdo apresentadas as principais ideias sobre a

familia Suport Vector Machine.

2.1 Campos brownianos fractais

O movimento browniano fractal (mbf) é um processo estocdstico gaussiano nao esta-
ciondrio com média zero. E um dos mais populares modelos para fendmenos autossimilares.
Representado por {Bg(t),t € R}, em que H é um pardmetro de autossimilaridade, conhecido
também como expoente de Hurst, no caso unidimensional o processo browniano fractal é ca-
racterizado pela seguinte funcdo de autocorrelacio

7

Rayy = E [Bit (1) B (5)] = 22 ||t 4[5 — [ 5™

TH
em que t,5 € R, 67 =T'(1 —2H)M

, I representa a distribuicdo Gama e 0 < H < 1.
Além disso, esse processo estocdstico € dito autossimilar, ou seja, para todo a > 0 ele satisfaz
By (at) £ "By () onde £ indica igualdade em distribuicdo (NICOLIS; RAMIREZ-COBO;
VIDAKOVIC, 2011).

A generalizagdo do mbf para dimensdes maiores nio € tnica. Uma possivel generaliza-
cdo (NICOLIS; RAMIREZ-COBO; VIDAKOVIC, 2011) para R2éo0 campo browniano fractal
(cbf). Tal campo é um campo aleatério gaussiano,By (u), onde u é a posi¢cdo em algum dominio
especifico, com média zero. A fungdo de autocorrelagdo do campo By (u) é dada por

Ray (.9) = E[Bi () B ()] = 2 [P+ ] — fu—v|*].

em que u,v € R? ¢ ||.|| é a norma euclidiana usual e

5 2—(1+2H)1—‘(1 —H)
Oy = .
H mHT (1+H)
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Nesse cenario descrito acima serdo utilizadas as técnicas de ondaletas.

2.2 Fundamentos de Ondaletas

As fungdes ondaletas t€ém se mostrado uma ferramenta muito versétil para os diversos
campos do conhecimento. O primeiro trabalho utilizando tal ferramenta foi o feito por Alfréd
Haar em 1910. Porém, o desenvolvimento e disseminacdo aconteceram a partir dos trabalhos
de Meyer, em 1989, e Daubechies (1992). Lima (2002) afirma que os trabalhos de Daubechies
formam o alicerce para as aplicacdes atuais de ondaletas. Essa técnica tem auxiliado diversos
pesquisadores a avancarem o conhecimento cientifico em todo o mundo. Seu caréter interdis-
ciplinar faz com que as ondaletas ganhem cada vez mais visibilidade. Varios trabalhos podem
ser encontrados na literatura com uso dessa ferramenta.

Delouille, Jansen e Sachs (2006) propuseram uma técnica utilizando ondaletas para eli-
minacdo de ruido para dados bidimensionais. Pimentel e Silva (2011) utilizaram técnicas de
ondaletas para fazer uma anélise de volatilidade e correlagdo de séries de indices financeiros.
Ramirez-Cobo e Vidakovic (2013) utilizam técnicas de ondaletas para mapear e extrair caracte-
risticas de imagens de mamogramas, permitindo a identificacdo, ou ndo, da presenca de cancer
de mama. Remenyi et al. (2014) propuseram uma técnica para eliminac¢ao de ruido em imagens
bidimensionais utilizando a teoria de ondaletas combinada com métodos bayesianos. Ramirez-
Cobo et al. (2011) extrairam medidas de autossimilaridade em mapas de precipitacdo ao longo
do tempo. Antonini et al. (1992), Shapiro (1993), Chang, Yu e Vetterli (2000) exemplificaram
como a teoria de ondaletas se mostra como uma potente ferramenta na compressao de imagens.

Dentre outras aplicagoes.

Por causa de suas propriedades iinicas, ondaletas foram usadas em andlise
funcional matemdtica, em estudos de propriedades (multi)fractais, singulari-
dades e oscilagcoes locais de funcdes, em solucoes de equacdes diferenciais,
em reconhecimento de padroes, em compressdo de imagens e de sons, em
processamento de geometria digital, na solucdo de vdrios problemas de fi-
sica, biologia, medicina, astronomia, acuistica, engenharia nuclear, grupo de
renormalizacdo em mecdnica estatistica, problemas de computacdo grdfica,
neurofisiologia, miisica, ressondncia magnética, identificacdo de vozes, dtica,
fractais, turbuléncia, previsdo de terremotos, radar, visdo humana. (LIMA,
2002)

Em um sentido amplo, um espaco funcional € simplesmente uma colecao de funcdes que

satisfazem certas propriedades matematicas. Por exemplo, o espaco de energia finita L?(—oo, o)
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¢ um conjunto de funcdes que sdao quadrado integravel (GOSWAMI; CHAN, 2011), que é

| ol <.

—o0

As ondaletas sdo definidas neste espago. Outra propriedade que as ondaletas compartilham é

/m y(t)dt =0.

—o0

Uma funcdo que obedece estas caracteristicas € dita ondaleta mae. A partir desta onda-
leta pode-se gerar ondaletas por operacdes de dilatacdo e translagdo. Entao, para a,b € R, a #
0,

—b
1Muo:wwﬂw(i—). @

a

Para o caso discreto tem-se j,k € Z e pode-se formar
wix (1) =2y (271 k). (2.2)

Nas Equacdes 2.1 e 2.2 representam-se as ondaletas que sio geradas pela ondaleta mae
no caso continuo e discreto, respectivamente. Na equacgdo 2.1, b € um parametro de localiza¢ao
e a um parametro de escala. Da mesma forma, na equagado 2.2, k € um parametro de localizacdo
e j um pardmetro de escala. Esta parametrizacdo de tempo ou localizacido no espago, k, e a
frequéncia ou escala, j, € muito pratica no sentido de que € fécil identificar o local e em que
escala ha maiores alteracdes nos coeficientes (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998).

Segundo Oliveira (2007) e Daubechies (1992) as ondaletas sdo fun¢des matematicas
capazes de separar os sinais em suas diferentes componentes e extrair cada componente com
uma resolucdo correspondente a sua escala. A transformada de ondaletas analisa o sinal em
diferentes escalas e se desloca analisando cada ponto do sinal.

Lima (2002) afirma que as ondaletas podem ser vistas como ferramentas para a decom-
posicdo ou quebra de sinais nas suas partes constituintes, permitindo fazer uma anélise dos
dados em diferentes dominios de frequéncias com a resolu¢cdo de cada componente atrelada a
sua escala. Para o autor, as ondaletas fornecem uma técnica elegante na representacao dos ni-
veis de detalhes presentes, de modo que com essa técnica € possivel contemplar “a floresta e as

arvores”. Ela permite dar um “zoom” nos dados.
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Para Morettin (2014) as ondaletas podem ser funcdes simétricas ou ndo, suaves ou nao,
e podem ser representadas por meio de expressdes matematicas simples ou nao. Para o mesmo

autor, as ondaletas mais utilizadas sdo:
a) Haar:

Primeira ondaleta mencionada na literatura, introduzida pelo mateméatico Haar em 1910
e forneceu a primeira representacdo em uma série ortogonal de ondaletas. A ondaleta de Haar
possui suporte compacto e forma analitica, mas ndo € continua. A seguir sdo apresentadas as

expressoes da ondaleta de Haar para os casos continuo e discreto, respectivamente:

I, 0<r<1)2
v(i)=¢ -1, 1/2<t<1

0, caso contrario

212 27k <t <27 (k+1/2)
Vir(t)=q =202 277 (k+1/2) <t <277 (k+1)

0, caso contrdrio.
Na Figura 2.1 apresenta-se o grafico da ondaleta de Haar.

Figura 2.1 — Representagdo gréfica da ondaleta de Haar

5

Fonte: Daubechies (1992)
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b) Daubechies:

As ondaletas de Daubechies sdo calculadas de forma iterativa e ndo possuem forma ex-
plicita. Tais ondaletas geram bases que sdo ortogonais e t€ém suporte compacto. Elas sdo classi-
ficadas de acordo com o nimero de momentos nulos (dbl, db2, db3, etc). A dbl corresponde a

ondaleta de Haar. Na Figura 2.2 apresenta-se a db2 e db3.

Figura 2.2 — Representagdo das ondaletas de Daubechies, db2 e db3.

2 — . S 2

1 / | 2V 1 ||III|III 3 v

0 |'Jl LIH ,I'lll Il\

—l [ 00— jS——
L i i
-1 I"ql 1 1 l—\/l I||“|l."
Sl [
-1 o 1 2 -2 0 2
db2 db3

Fonte: Daubechies (1992)

Como na andlise de Fourier, a ideia € escrever uma fung@o f () como combinagdo linear

de outras funcdes, ondaletas, que é

[}

FO=Y an®+Y Y diw),

k=—oo j=0k=—oc0

em que c¢x = /f(t)(pk(t)dt edjp= /f(t)l//jk(t)dt sdo chamados coeficientes de ondaletas.
Mais especificamente, ¢, € conhecido como coeficiente de escala € d;; sdo os coeficientes de
detalhes (NASON, 2008). Nessas equacdes, ¢ (¢) é dita funcao escala e estd associada a fungio
ondaleta y (1).

A expansao anterior, em termos discretos é dada por
f@)="), i@k () + X Y djxWi(t). (2.3)

Esta expansio, 2.3, em ondaletas é conhecida como transformada discreta de ondaletas
da fungdo f(z) (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998). Na Equagdo 2.3, jj € o nivel de resolugio

mais baixo ou a escala mais grosseira.
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Nason (2008) descreve algumas propriedades importantes das ondaletas, sendo elas:

e esparsidade na representacdo de um grande ndmero de fungdes, incluindo aquelas com

descontinuidades;

e a habilidade de dar “zoom” para analisar fun¢des em um ndmero de escalas e também

manipular informacdes nessas escalas;

e habilidade de detectar e representar caracteristicas locais e também criar caracteristicas

localizadas em sintese;
e cficiéncia em termos de rapidez computacional e armazenamento.

“As propriedades individuais, e a combinagdo delas, sdo razdes porque as ondaletas sao
uteis para um grande nimero de problemas estatisticos” (NASON, 2008).

As funcdes ondaletas definidas em R podem ser generalizadas para espagos multidi-
mensionais. No presente trabalho o foco serd sobre imagens. Portanto, o espaco bidimensional
serd o espaco em foco. Ramirez-Cobo e Vidakovic (2013) apresentaram uma transformada de
ondaletas para o caso bidimensional. Segundo os autores as bases ondaletas bidimensionais sao
construidas por translacdes e dilatacdes de um produto de ondaleta univariada e funcao escala.

Sao definidas por

¢ (11,0) =@ (1) 9 (12),
Y (1,0) =) y(n),
v (n) =y (n)e (),
yi(t,n) =y () y(n),

em que h,v e d simbolizam as dire¢des horizontal, vertical e diagonal, respectivamente. Entao,

considerando os elementos das bases de ondaletas, tem-se
@ik (t) =2%¢ (21 — k1,2 —ka) ,

Wi () =22y (271 — k1,2 — k),
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para i = h,v,d, em que t = (t;,1,) € R? e k = (k1,k2) € Z2. Entdo uma imagem X (pensada

como uma fungdo em L? (R?)) pode ser representada como

X()=Y ciox@iox®+ Y, Y Y diwiy (t). (2.4)
k jzjo ki
Os coeficientes dessa decomposi¢do serdo analisados com o objetivo de se encontrar
caracteristicas relevantes para a classificacdo das imagens em estudo.
Para Oliveira (2007) as transformadas de ondaletas quase nunca sdo trataveis analitica-
mente e invariavelmente os cdlculos sdo numéricos. Apesar disso, os resultados sdo extrema-

mente praticos e de rica interpretacao.

2.2.1 Anadlise multirresolucao de Mallat

Proposta por Stephane G. Mallat em 1989, esta metodologia faz uso de fungdes, cha-
madas filtros. H4 dois tipos de filtros: passa-baixo (H), e passa-alto (G). Tais fungdes sdo
chamadas filtros espelhos em quadratura. Neste trabalho as fung¢des que serdo os filtros passa-
baixo e passa-alto serdo a fun¢do escala e a ondaleta, respectivamente. O objetivo de tal me-
todologia é aproximar uma fun¢do previamente conhecida utilizando tais filtros. Mallat (1989)
propde a aplicacio dos dois filtros a um vetor A de tamanho n = 2/, J € N, gerando dois ou-
tros vetores, B e C com metade do tamanho de A, por unidade de tempo, método conhecido
como transformada discreta decimada. Os componentes de B e C serdo ditos de baixa e alta
frequéncia, respectivamente. Na Figura 2.3 ilustra-se o método descrito acima aplicado ao vetor
y=11,1,7,9,2,8,8,6].

Na Figura 2.3 as linhas pontilhadas representam uma subtracio entre os elementos € a
linha cheia uma soma. Os d’s sdo ditos coeficientes detalhe e os ¢’s resultantes da transformada
sdo ditos coeficientes de escala. A cada novo passo, ou nova escala, tem-se novos coeficientes
detalhe e de escala. Cada vetor resultante, de coeficientes, tem a metade do tamanho do vetor
em que foi aplicada a transformada. Observa-se (FIGURA 2.3) que as somas e diferencas sao
tomadas sempre com os elementos das posi¢des pares no primeiro fator da operacao. Tal fato
¢ denominado por Nason (2008) como decimagdo par, Dy. Nota-se no procedimento utilizado
na Figura 2.3 que alguns elementos do vetor Y ndo estdo associados através de uma adi¢do ou
subtragcdo, como o y, € y3 por exemplo. Segundo Nason (2008) este fato pode levar a perda de

alguma informacao.
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Figura 2.3 — Algoritmo multiresolucdo de Mallat, ou transformada decimada

Gy

o

Fonte: Nason (2008)

2.2.2 Transformada nao decimada

Na transformada nao decimada, além da decimacdo par, Dy, ha também a decimacao
impar, D;, que € a aplicacdo dos mesmos filtros ao vetor original com uma rotagdo. Nesse
caso, os elementos do vetor original serdo deslocados uma posi¢do para a esquerda. O primeiro
elemento serd deslocado para a dltima posicdo do vetor. A Figura 2.4 apresenta uma ilustracao
do procedimento executado numa transformada ndo decimada.

Uma caracteristica importante dessa transformada € que o nimero de elementos do vetor
resultante, com os coeficientes de escala e detalhe, da transformagdo é o mesmo que no vetor
original. Kang e Vidakovic (2017) ressaltaram algumas vantagens e desvantagens ao utilizar
a transformada discreta ndo decimada para a estimacdo do espectro de ondaleta e o expoente
de Hurst (ambos contetidos serdo discutidos posteriormente neste texto). Segundo os autores
a utilizacdo da transformada discreta ndo decimada provoca um aumento na autocorrelacdo
dos coeficientes de ondaletas e no viés dos estimadores de Hurst, quando comparada aos esti-
madores que utilizam a transformada ortogonal tradicional. Em contrapartida, a varincia do
estimador é menor, o tamanho do sinal ou imagem de entrada pode ser arbitrario, dentre outras

vantagens.
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Figura 2.4 — Diagrama de fluxo de uma transformada ndo decimada.

DG Y DoG
dy do
D] H D(]H
co

C01 Coo

Jf-lr'l\_‘. ,;"1\\
£ X VS R\

! \ ! \

2 TR

Fonte: Nason (2008)

Considerando um campo browniano fractal, os coeficientes de ondaletas sdo dados por
dj =27 [ Bu(w) ' (27u—~K)du 2.5)

em que o dominio da integral é o R?. Esses coeficientes so varidveis aleatSrias com média zero

d

(NICOLIS; RAMIREZ-COBO; VIDAKOVIC, 2011). De (2.6) pode-se derivar

d

e variancia

d;kﬂ — 92 / / v (2/u—K) ' (2/v—K) E [By (u) By (v)]dudy, 2.6)

; 2 GZ B .
j7k‘ ] = Sy, CH), 2.7)
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onde Vi = — [ [ v (p+9q) v (q)|p|* dpdq. Aplicando o logaritmo em ambos os lados da
expressao (2.7) chega-se a seguinte equacao

.12
log2E Ud}k’ 1 = —(2H+2)j+C, 2.8)

62
onde C; = THVw"

seréd usada para calcular o expoente de Hurst.

(H), (NICOLIS; RAMIREZ-COBO; VIDAKOVIC, 2011). A equagdo (2.8)

2.3 Expoente de Hurst (H)

Originalmente o expoente de Hurst, criado em 1951 por Harold Edwin Hurst, surgiu da
observacao e necessidade de se estudar séries temporais de dados de precipitacdo, temperatura,
nivel de rios, dentre outros. Seu objetivo era estabelecer uma relacdo entre o fluxo de um rio
e a quantidade de dgua a ser armazenada de maneira que o reservatério ndo transbordasse nem
esvaziasse, garantindo assim disponibilidade de dgua para as irrigagdes ou outras atividades.
Seu estudo permite classificar séries temporais entre aleatérias e nao aleatorias.

Considere que a descarga de dgua de um rio no reservatdrio, em certo ano 7, ¢ dada
por X(z). A quantidade média de descarga de dgua que deve ser liberada do reservatério, num

periodo de N anos, para que o seu volume permaneca inalterado é
a 1 ¥
Xv=—) X(1).
N= t; (7)

Assim, esse valor médio serd o volume a ser utilizado por ano. Considere ainda uma
varidvel, Z(t,N), que serd a soma acumulada, até o ano 7, da diferenga entre a descarga no

reservatorio e o volume médio utilizado, ou seja,

Z(t,N)=

(X (1) — Xy).

t
=1

A diferenga entre o valor maximo e minimo de Z(z,N) é o volume de dgua que deveria

ser armazenada para que a descarga média do periodo se mantivesse. Esta € dada por

R(t) = max{Z(t,N)} — min{Z(t,N)},

coml <t <N.
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Finalmente, ¢ € o desvio padrdo dos R’s obtidos no periodo de tempo N, considerado.
Calcula-se, entdo, a estatistica R/ e estabelece-se uma relagdo com N. Mais especificamente,
o autor mostra que hd uma relagdo linear entre log(R/c) e log(N) e o expoente de Hurst é
o coeficiente angular da funcdo. Na Figura 2.5 apresenta-se as relagdes existentes, para as

varidveis mencionadas anteriormente, para varios fenomenos.

Figura 2.5 — Relag@o entre log(R/ o) e log(N) para sete grupos de fendmenos.
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Fonte: Hurst (1956)

O expoente de Hurst € uma medida que indica a complexidade e dindmica da estrutura
de correlacdo de qualquer série temporal. Além disso, em uma decomposi¢do de ondaletas ele
conecta os coeficientes nos diferentes niveis de decomposi¢do. De modo especifico, hd uma
conexdo entre o comportamento das magnitudes dos coeficientes de ondaletas e o expoente de

singularidade (RAMIREZ-COBO; VIDAKOVIC, 2013). Tal expoente tem valores entre zero e
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um, 0 < H < 1, e ¢ uma medida chave para fazer andlise da duracdo de dependéncia de longo

alcance (LYASHENKO et al., 2016).

Hd vdrias interpretacées para o expoente de Hurst. Quando seu valor é maior
que 0.5 indica que o processo tem um comportamento de tendéncia estdvel.
Para valores menores que 0,5 o processo é anti persistente. Para H = 0,5 os
desvios do processo ndo dependem de valores prévios, sdo aleatorios . Outra
possivel interpretacdo, por exemplo, em virologia: H < 0,5 indica que o virus
estd localmente confinado, H = 0,5 indica que o virus comporta-se de acordo
com um movimento browniano (aleatorio) e H > 0,5 indica um movimento
direcionado (LYASHENKO et al., 2016).

Assim como no caso unidimensional, para duas ou mais dimensdes o expoente de Hurst
continua sendo uma ferramenta muito importante na andlise de similaridade. Segundo Nicolis,
Ramirez-Cobo e Vidakovic (2011) o expoente de Hurst € a medida padrao de escala regular e
pode estar conectado a medidas de dimensao, fractalidade, memoria longa em sinais e imagens.
Empiricamente, para o caso bidimensional, o expoente de Hurst pode ser calculado com o
auxilio do coeficiente angular da regressao definida sobre os pares

(j?logz

2
;.7](‘ ) i=hvd, 2.9)

2
‘ ¢ a média dos quadrados dos médulos dos coeficientes detalhes na escala j.

em que ‘dj',k
Nicolis, Ramirez-Cobo e Vidakovic (2011) mencionam que a média aritmética em (2.9) pode
ser substituida por outras medidas de localiza¢cdo como a mediana, por exemplo. Considerando

« o coeficiente angular da regressdo linear nos pares em (2.9), a relacdo entre & e o expoente

de Hurst € dada por:
(a+2)

H=-—
2

(2.10)

Jeon, Nicolis e Vidakovic (2014) afirmaram que por estar estimando o expoente de Hurst
empiricamente e quando hé correlacdo dos residuos, o espectro decai lentamente (com o > —2)
e pode gerar H negativo.

Kang e Vidakovic (2017) propuseram o uso da mediana como alternativa a média numa
tentativa de reduzir a correlagdo. Os autores relatam que a mediana € mais robusta a outliers que

possam ocorrer na amostra, devido a transformada logaritmica dos quadrados dos coeficientes.



25

Para o método proposto, os novos pares ordenados, como em (2.9), serdo

)
(j,mediana (logz ‘d}’k‘ )) Jd=hv,d. (2.11)

Usando os pares em 2.11, o expoente de Hurst serd dado por

o
H=—- —1 2.12
2log2 (2.12)

em que « € a inclinacdo da reta de regressao sobre os pares em 2.11 estimada por minimos qua-
drados ordindrios. O conjunto de pontos obtidos, para os diferentes valores de j, nas ordenadas

de 2.9 e 2.11 sdo chamados espectros de energia, S(j).

2.4 Analise de imagens

Com o avango tecnoldgico, a cada dia sdao propostas ferramentas mais potentes € so-
fisticadas, no que se refere a classificacdo de imagens. Algoritmos muito eficientes tém sido
propostos para a melhoria da extracdo de caracteristicas presentes nas imagens. Consequen-
temente, tem-se melhores condi¢cdes de andlise de tais imagens e, dessa forma, estabelecer
conclusdes mais confidveis sobre algum interesse especifico. Na Figura 2.6 apresentam-se di-

ferentes imagens digitais.

Figura 2.6 — Exemplos de imagens digitais. (a) paisagem natural, (b) esbogo gerado sinteticamente,
(c) poster, (d) captura de tela, (e) ilustracdo em preto e branco, (f) cédigo de barras, (g)
impressao digital, (h) raio X, (i) imagem obtida por microscépio

Fonte: Burguer e Burgue (2016)
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Segundo Burguer e Burgue (2016) sdo necessdrios trés passos para se conseguir uma

imagem digital:
1- adistribuic@o continua da luz deve ser amostrada espacialmente;
2- esta funcao resultante deve entdo ser amostrada no tempo para criar uma imagem simples;

3- finalmente, os valores resultantes devem ser quantizados num conjunto finito de inteiros
(ou valores de pontos flutuantes) de modo que ele possa ser representado por nimeros
digitais.

Visualmente, tem-se, genericamente falando, a situacao apresentada na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Processo de aquisi¢do de uma imagem digital.

: A

Fonte de iluminacio

1
111

Imagem de saida (digitalizada)
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de imagens

Plano imagem (interno)

Elemento da cena

Fonte: Gonzalez e Woods, 2009

Ap6s a finalizacdo destes trés passos tem-se uma imagem na forma de uma matriz bidi-
mensional ordenada de nimeros inteiros (FIGURA 2.8).

Cada elemento da matriz formada é chamado de pixel. Na Tabela 2.1 apresenta-se os
possiveis valores que cada pixel pode assumir e também os usos mais comuns de cada tipo de
imagem. Dessa forma, € necessario que se crie métodos efetivos para extracao de informagao
contida em tais matrizes, possibilitando o conhecimento de padrdes, ou caracteristicas, que a

olho nu sdo imperceptiveis.
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Figura 2.8 — Representa¢do computacional de uma imagem.

148 123 52 107 123 162 172 123 64 89 ---
147 130 92 95 98 130 171 155 169 163 ---
141 118 121 148 117 107 144 137 136 134 -- -
82 106 93 172 149 131 138 114 113 129 ---
57 101 72 54 109 111 104 135 106 125 ---
138 135 114 &2 121 110 34 76 101 111 ---
138 102 128 159 168 147 116 129 124 117 ---
113 89 89 109 106 126 114 150 164 145 ---
120 121 123 87 85 70 119 64 79 127 --.
145 141 143 134 111 124 117 113 64 112 .-

=

e

I(u,v)

Fonte: Burguer e Burgue (2016)

Tabela 2.1 — Possiveis valores que os pixels podem assumir.

Imagens em escalas de cinza
Canais Bits/pixel ~ Valores  Uso

1 1 [0,1] Imagens bindrias: documentos, ilustracdes, fax
1 8 [0,255] Universal: fotos, escans, printes

1 12 [0,4095]  Alta qualidade: fotos, escans, printes

1 14 [0,16383] Profissional: fotos, escaner’s, printes

1 16 [0,65535] Mais alta qualidade: medicina, astronomia

Imagens coloridas
Canais Bits/pixel ~ Valores  Uso

3 24 [0,255]° RGB, Universal: fotos, escans, printes

3 46 [0,4005]> RGB, Alta qualidade: fotos, escans, printes
3 42 [0, 16383]3 RGB, Profissional: fotos, escaner’s, printes
4 32 [0,255]*  CMYK, pré-impressio digital

Fonte: Burguer e Burgue (2016)

2.4.1 Analise de sementes

Cada planta exige um cuidado especifico, tanto pela estrutura morfolégica quanto pelos
processos de plantio e cultivo. Para que se inicie bem um processo de cultivo € fundamental
que se utilize materiais de qualidade, e um desses materias ¢ a semente. A necesssidade de
se atender produtores que estdo constantemente preocupados em ter colheitas produtivas e de
qualidade tem gerado o crescimento no comércio de sementes. Além disso, sementes mais

resistentes e adaptadas aos diversos tipos de solos tém sido exigidas. Diante desse cenério,
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torna-se necessario o desenvolvimento de métodos de produgdo e tratamento nesse setor para a
selecao dos melhores espécimes.

Realizar uma anélise de sementes €, a partir da verificacdo de parametros genéticos,
fisicos, fisioldgicos e sanitdrios, determinar a qualidade de semeadura das sementes. Na anélise
em larga escala, normalmente toma-se uma amostra aleatdria dentre alguns lotes, examina-se
tal amostra e, qualifica-se todo o lote. Esse processo € parte essencial para se ter produgdes cada
vez maiores e com mais qualidade. Ha orgdos exclusivamente dedicados a definir as normas
para a andlise de sementes. H4, por exemplo, varios documentos emitidos pelo Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento no sentido de normatizar e orientar as acdes na anélise
de sementes. Uma técnica muito utilizada nessa area € a andlise através de imagens de raio X.

Lopes e Nascimento (2009) afirmaram que esse método era muito utilizado na Franca
para determinar o valor cultural de lotes de sementes de hortalicas. Desde entdo a técnica se
popularizou em todo o mundo. Uma caracteristica bastante importante da andlise de raio X é que
ela € uma anélise rdpida e permite a avaliagdo morfoldgica de estruturas internas das sementes
como do embrido, do endosperma sem a necessidade de destruir as sementes examinadas. Na
Figura 2.9 apresenta-se um exemplo de uma semente de girassol e um raio X de uma semente

da mesma espécie.

Figura 2.9 — Exemplo de sementes de girassol: a) Elementos da semente de girassol, b) Raio X de uma
semente de girassol.
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Diante desse cendrio tecnoldgico, de busca por melhorias ou desenvolvimento de novas

técnicas de andlise de sementes, pesquisas que se dediquem a estes temas se tornam muito
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relevantes. E € sobre esse assunto que dedica-se este trabalho. Outras pesquisas ja foram feitas
com a andlise de raio X de sementes. Dentre outros, pode-se citar dois, que utilizaram o mesmo
banco de dados que sera usado neste trabalho.

Leite, Safadi e Carvalho (2013) utilizaram andlise de componentes independentes jun-
tamente com andlise discriminante para fazer a classificacdo automatica das sementes. Cada
imagem, X;, i = 1,...,n, ¢ decomposta como uma combinacao linear de componentes indepen-

dentes (imagens base) da seguinte forma

X; = @181 + A28+ +dinSy,

em que a;; sa0 os coeficientes da combinagao linear e s; componentes independentes. Os autores
usaram, ainda, andlise de componentes principais para fazer reducdo, k < n, no nimero de

componentes independentes, de modo que cada imagem passou a ser

X; = @181 T ajp$ ++ + ajSg.

Nesse trabalho foi feita uma variacdo no nimero de componentes independentes e verificada
qual a quantidade de componentes resultaria na melhor classificacdo. Utilizando uma parte das
imagens como treinamento e outra como teste, com diferentes quantidades de componentes,
para os diferentes tipos de sementes e diferentes andlises, os autores afirmaram que a anélise
de componentes independentes ¢ uma metodologia satisfatdria para a classificacdo de imagens
baseada nas caracteristicas extraidas delas.

Séfadi et al. (2016) classificaram as imagens baseados no espectro de ondaletas. Para
isso os autores decompuseram as imagens utilizando a transformada de ondaleta discreta nao
decimada de escala mista. O termo escala mista vem do fato de que nessa metodologia sdo
combinados elementos de diferentes escalas ou subespacos de multirresolu¢do. Matricialmente,

a imagem transformada, B, foi obtida da seguinte maneira

B = WIW,

em que I é a imagem original e W é uma matriz ondaleta. A matriz B € dita transformada
de ondaletas de escala mista e, a partir dela, varios indices foram derivados. A Figura 2.10

apresenta o procedimento descrito. Na Figura 2.10, 51 e s, representam caracteristicas de escala
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mista sobre (ou dentro dos) os subespacoes de multirresolugdo e s3 e s4 sdo medidas ligadas ao
fluxo da energia da imagem entre resolucdes de diferentes escalas. As quatro medidas foram

calculadas para cada uma das imagens.

Figura 2.10 — Decomposicdo de ondaletas da imagem e obtencdo de diferentes inclinacdes.
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Algoritmos de apredizagem de méaquina foram utilizados para a valida¢do da metodolo-
gia. Os indices de uma parte do conjunto de imagens foram usados como treinamento, dentro do
algoritmo, e a outra parte ficou para a validacao. A metodologia foi utilizada considerando dois
cendrios: classificadores bindrios (sementes cheias/ danificadas) e multinomial (cheia/pouco da-
nificadas/danificadas). Nesse trabalho, para os classificadores bindrios os autores encontraram

uma taxa de acerto de 82% e para classificadores multinomiais a taxa média de acerto foi 57%.

2.5 Support Vector Machines

O Suport Vector Machine (SVM) € uma familia de algoritmos de aprendizagem de mé-
quina. Aprendizagem de mdaquina, de maneira geral, é a construcdo de modelos a partir de
uma amostra de dados e a utiliza¢ao desses modelos para caracterizar novos dados. Ha formas
diferentes de aprendizado. Aprendizado supervisionado € aquele em que o conjunto de dados
para aprendizagem estd etiquetado com a resposta correta para cada elemento. O SVM € um
algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado que trabalha com a construcao de hiper-
planos em espacos multidimensionais. A ideia principal dos SVM’s € usar uma fun¢ao nucleo
para produzir um hiperplano 6timo de maneira que os dados sejam separados linearmente. As
fungdes nucleo sdo utilizadas para projetar os dados de um espago de entrada para um espago
caracteristico (feature space) de maior dimensao, no qual, posteriormente, € realizada a classi-

ficacdo dos dados.
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Existem vérias fungdes nicleo dentre as quais pode-se citar as fungdes gaussianas (mais
conhecidas como fungdes de bases radiais), fungdes quadraticas e polinomiais (SAFADI et al.,
2016). Ha funcdes nucleo ndo lineares, que sdo usadas quando os dados de treinamento ndo
sdo linearmente separdveis (FACELI et al., 2017). Ferndndez-Delgado et al. (2014) fizeram a
avaliacdo de 17 familias de classificadores e a familia SVM com ntcleo gaussiano obteve o
segundo melhor resultado geral, e a diferenca entre os dois primeiros colocados foi estatistica-
mente insignificante. Na Figura 2.11 apresenta-se um esquema do funcionamento dos SVM'’s
com fung¢do nudcleo ndo linear. Percebe-se que inicialmente, (a), os dados ndo poderiam ser se-
parados por nenhum método linear. Com a aplica¢do de uma transformagao nao linear para um

espaco de maior dimensdo os dados ficaram agrupados de tal forma que uma separagdo linear

tornou-se possivel.

Figura 2.11 — Mapeamento de um espacgo de entrada para um espago caracteristico em um SVM.
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Fonte: Faceli et al. (2017)

A precisdo do algoritmo € verificada aplicando o modelo pré-ajustado a um novo con-
junto de dados e posteriormente, com a constru¢ao de uma matriz de confusao, sdo aferidas as
taxas de acerto. A matriz de confusdo € onde se armazenam as classificacdes corretas e os erros
de classificacdo. Nessa matriz, os numeros na diagonal principal s@o as classificagdes corretas,

os demais elementos sdo erros de classificagao.
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho sdo imagens de raio X de sementes de girassol (Heli-
anthus annuus L.) obtidas no Laboratorio de Analises de Sementes do Departamento de Agricul-
tura, na Universidade Federal de Lavras. A amostra de sementes de girassol, cultivar Hélio-250
foi produzida em Uberlandia, estado de Minas Gerais, colheita 2010/2011. As sementes foram
separadas em trés tipos: cheias, com danos leves e danificadas. H4 um total de 175 imagens de
sementes cheias, 130 imagens de sementes levemente danificadas e 140 imagens de sementes
danificadas. A classificacdo foi feita por profissional especializado na 4rea de sementes apds
andlise das imagens de raio X das sementes. Na Figura 3.1 apresenta-se uma chapa de raio X

utilizada para anélise e classificacdo.

Figura 3.1 — Exemplo de chapa de raio X utilizada para classificacdo das sementes como cheias, com
danos leves e danificadas.

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de imagem para cada tipo de semente.
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Figura 3.2 — Imagens de sementes classificadas como: a) semente cheia, b) semente com danos leves e
¢) semente danificada.

(a) (b) ()

Pelo fato de que as imagens t€ém tamanhos diferentes, optou-se por trabalhar apenas

com a parte central de cada uma delas. Isso possibilita que se tenha a “mesma parte” de todas
as imagens, a saber, uma matriz de 64x64. Esse corte foi realizado de forma automatica, com a

construcdo de uma fun¢do no software R. Na Figura 3.3 apresenta-se o procedimento descrito.

Figura 3.3 — Representacdo de como foram extraidas as partes internas de cada imagem para a decom-
posicao.

Inicialmente cada um dos trés tipos de imagens foram utilizados para a decomposicao de
ondaletas. Os coeficientes de ondaletas foram obtidos por meio da transformada de ondaletas
discreta ndo decimada, usando a funcdo proposta por Daubechies (1992). Nicolis, Ramirez-

Cobo e Vidakovic (2011) estudaram varias familias de ondaletas, dentre elas a Daubechies, e
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concluiram que as diferencas entre os valores paramétricos encontrados ndo eram significantes,
exceto para a base Haar. Escolheu-se trabalhar com a Daubechies com quatro momentos nulos e
utilizou-se quatro niveis de decomposi¢do. Posteriormente foi calculado o espectro de ondaleta,
S(j), que é definido como a ordenada apresentada em (2.9) e em (2.11). Por meio do método de
minimos quadrados ordindrios foi ajustada uma regressao linear sobre os pares ordenados em

(2.9).

Na Figura 3.4 apresenta-se um exemplo do ajuste da reta por minimos quadrados.

Figura 3.4 — Representacdo da obten¢@o do expoente de Hurst por meio do coeficiente angular de uma
regressao linear ajustada no log espectro.
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Entdo as relacdes (2.10) e (2.12) foram usadas para o cdlculo do expoente de Hurst. O
objetivo da decomposicdo foi verificar caracteristicas do expoente direcional de Hurst para os
diferentes tipos de sementes. Esses expoentes formaram, entdo, um conjunto de dados para
treinamento e validacdo em um algoritmo de aprendizagem de mdquina. Mais especificamente:
Suport Vector Machine com func¢do nucleo do tipo linear. Outras fungdes nicleo foram testa-
das, a gaussiana por exemplo, porém o melhor resultado foi encontrado com o ntcleo linear.
Tanto para treinamento como para a validacao foram utilizadas as decomposi¢des na dire¢ao
horizontal, vertical e diagonal de cada imagem. As decomposi¢des foram efetuadas usando o
pacote waveslim (WHITCHER, 2015), do software R. Foram considerados nesta andlise quatro
grupos: os trés tipos de sementes; sementes cheias e levemente danificadas; cheias e danificadas

e levemente danificadas e danificadas.
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Para cada grupo de sementes foi feita uma selecao aleatéria de 75% das sementes para
treinamento do algoritmo. Os 25% restantes foram usados para verificacdo do aprendizado,
ou acurécia do algoritmo, por meio da constru¢do de uma matriz de confusdo. Esse procedi-
mento foi repetido, em cada grupo de semente, 1000 vezes. Outras proporcdes para treina-
mento e validacdo foram testadas porém a que proporcionou melhor resultado foi 75% e 25%,
respectivamente. Os pacotes do software R que auxiliaram nessa simula¢ido foram o caTools
(TUSZYNSKI, 2014), o e1071 (MEYER et al., 2017) e o caret (KUHN, 2017). Desejou-se,
com isso, verificar a utilidade do método proposto e comparar a sua acurdcia com a de outras

metodologias existentes na literatura.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo apresenta-se os principais resultados obtidos neste trabalho. Inicialmente
apresenta-se estatisticas descritivas dos expoentes de Hurst obtidos com a decomposi¢do de on-
daletas, para a média e mediana como medidas de localizacdo. Posteriormente apresenta-se os
resultados encontrados em mil simulagdes, com o objetivo de validar o método proposto. Os
resultados das simulacgdes serdo apresentados por grupo de sementes, a saber: sementes cheias
e danificadas, sementes levemente danificadas e danificadas, sementes cheias e levemente dani-
ficadas e por fim o grupo de todas as sementes. Para cada grupo de sementes os resultados com

a média e a mediana serdo apresentados e comparados.

Na Figura 4.1 tem-se as distribuicdes do coeficiente de Hurst, com a média como me-
dida de localizacdo, nas dire¢des horizontal, vertical e diagonal, respectivamente. Cada um dos
casos contém a distribui¢do para as sementes cheias, levemente danificadas e danificadas. As
distribui¢des das sementes cheias e levementes danificadas se sobrepdem em todos os casos.
No entanto, na decomposi¢ao diagonal das sementes levementes danificadas hd um aumento na
variabilidade dos valores dos expoentes, causando um achatamento na curva da distribui¢do. Ha
também uma leve mudancga para a direita no valor da média dos coeficientes de Hurst para as
sementes levementes danificadas. Nas trés direcoes, a distribuicdo dos expoentes das sementes
danificadas é bem diferente das distribuicdes das demais sementes. Percebe-se que ha uma mu-
danca considerdvel para a direita na média dos coeficientes de Hurst das sementes danificadas.
Nota-se, entdo, que a técnica € eficaz na extracdo de caracteristicas em cada tipo de imagem.
Ainda nessa figura, verifica-se que a maioria dos valores dos coeficientes de Hurst, para todas
as sementes, sao negativos. Tal fato pode estar relacionado com o que afirmaram Jeon, Nicolis

e Vidakovic (2014), que nesse caso indicam a presenga de correlagcdo nos residuos.



37

Figura 4.1 — Distribui¢do empirica dos coeficientes de Hurst para as dire¢des horizontal, vertical e dia-
gonal, considerando a média como medida de localizag@o.
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Analisando os box plots (FIGURA 4.2), percebe-se que ha outliers nas distribui¢des
de todas as sementes nas trés direcdes. Nota-se que hd semelhanca entre as distribuicdes das
sementes cheias e levemente danificadas. A distribui¢do das sementes danificadas no entanto,
€ muito distinta das demais. As sobreposi¢des das distribui¢des sdo causadas, em grande parte
dos casos, nos locais onde estio os valores extremos.

A substituicdo da média pela mediana provocou mudangas nos resultados, porém menos
que o esperado. Na Figura 4.3 sdo apresentados os gréficos das distribui¢cdes amostrais dos co-
eficientes de Hurst nas trés direcdes consideradas. A substitui¢do provocou uma “sobreposi¢cao”
nas distribui¢des direcionais empiricas dos coeficientes para todas as sementes. Na direc@o ho-
rizontal, porém, essa sobreposi¢do € um pouco menor devido a um deslocamento gradual para
a direita da média das distribuicdes das sementes levementes danificadas e danificadas, respec-
tivamente. No geral, houve um deslocamento para a direita na distribuicdo dos coeficientes

para todos os tipos de sementes, o que indica a diminuicao na correlagdo dos residuos, como
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Figura 4.2 — Boxplot dos coeficientes de Hurst para as direcdes horizontal, vertical e diagonal, conside-
rando a média como medida de localizacao.
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mencionou Jeon, Nicolis e Vidakovic (2014).
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Figura 4.3 — Distribui¢do dos valores dos expoentes de Hurst na direcdo horizontal, vertical e diagonal
considerando a mediana como medida de localizagao.
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Para o caso da mediana como medida de localizacdo, Figura 4.4, também ha a presenca
de outliers, porém os demais valores das distribuicdes, nas trés direcdes, sd0 mais proximos.

Isso dificulta a discriminagdo dos diferentes tipos de sementes consideradas.

Figura 4.4 — Boxplot dos coeficientes de Hurst para as direcdes horizontal, vertical e diagonal, conside-
rando a mediana como medida de localizac3o.
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Para o grupo das sementes cheias e danificadas, a taxa média de classificacdo correta,
com a média como medida de localizagdo, foi de 99,76%. Ja com a mediana essa taxa foi de
80,93%. Para este grupo de sementes a superioridade no poder de classificacdo com o uso da
média ao invés da mediana € evidente. Além disso a taxa de classifica¢do correta, com o uso da
média, foi bem maior que as taxas encontradas na metodologia proposta por Safadi et al. (2016).
Nesse trabalho os autores encontraram 64% de acuricia utilizando as inclinacoes s € 52 € 82%
usando quatro inclinacdes, a saber sy, 52, 53 € s4. Percebe-se que a taxa encontrada, com a me-
diana como medida de localizacdo, €é levemente inferior ao resultado encontrado em Safadi et
al. (2016), para as quatro inclinagdes. Nas Figuras 4.5 e 4.6 apresentam-se os histogramas das
taxas de acurdcia das 1000 simulagdes. E interessante observar que para este grupo, usando a
média como medida de localiza¢do, em 813 das 1000 simulacdes todas as classificagdes foram

feitas de forma perfeita.

Figura 4.5 — Histograma da taxa de classificacdo correta para as sementes cheias (c) e danificadas (d),
em 1000 simulacdes, considerando a média como medida de localizacdo.
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Figura 4.6 — Histograma da taxa de classificacdo correta para as sementes cheias (c) e danificadas (d),
em 1000 simulacdes, considerando a mediana como medida de localizag3o.
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Na Tabela 4.1 apresentam-se as matrizes de médias de confundimento para as 1000
simulagdes.

Tabela 4.1 — Confundimento médio em 1000 simulagdes para sementes cheias (c) e danificadas (d),
usando a média e a mediana como medidas de localizac3o.

Classificada como Classificada como
cheia danificadas Total | cheia danificadas Total
Classificacio  cheia 43.79 0.00 43.79 | 37.05 6.81 43.86
real danificadas 0.19 35.02 3521 | 8.26 26.89 35.15
Total 43.98 35.02 79 | 45.31 33.70 79
(a) Média (b) Mediana

Na Tabela 4.1 os elementos da diagonal principal representam o nimero médio de clas-
sificacOes corretas e os demais elementos no corpo da tabela representam o nimero médio de
erros de classificacdo (confusdo). Observa-se que quase nao houve confusdo na classificagdo
das imagens utilizando a média como medida de localizagdo. Uma média de 0,19 sementes da-
nificadas foram classificadas como sementes cheias pelo método proposto. Usando a mediana
como medida de localizagdo houve confusdo tanto para as sementes cheias que foram clas-
sifcadas como danificadas quanto paras as sementes danificadas que foram classificadas como
cheias. Um ndmero médio de 8,26 sementes danificadas foram classificadas como cheias e 6,81
sementes cheias foram classificadas como danificadas.

No grupo das sementes levemente danificadas e danificadas os resultados encontrados
foram semelhantes. Considerando a média como medida de localizac¢do a taxa média de acu-
racia foi de 99,26% e com a mediana 76,22%. Usando as quatro inclinagdes, para esse grupo
de sementes, Safadi et al. (2016) encontraram uma taxa de acurdcia de 63%. Aqui, tanto a
média como a mediana proporcionaram melhores resultados, ainda que o uso da média tenha
proporcionado resultado consideravelmente superior ao da mediana. Os histogramas das taxas

de acurécia, para as 1000 simulacdes, sdo apresentados nas Figuras 4.7 e 4.8.
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Figura 4.7 — Histograma da taxa de classificagdo correta para as sementes levemente danificadas (dl) e
danificadas (d), em 1000 simula¢des, considerando a média como medida de localizac3o.
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Figura 4.8 — Histograma da taxa de classificag@o correta para as sementes levemente danificadas (dl) e
danificadas (d), em 1000 simulac¢des, considerando a mediana como medida de localizacdo.
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Na Tabela 4.2 apresentam-se as matrizes de médias de confundimento para as 1000
simulagdes. Observa-se que para este grupo o comportamento do grupo formado pelas sementes
cheias e danificadas se mantém. H4 pouca confusdo na classificacio quando a média € utilizada.
Um ndmero médio de 0,47 sementes levemente danificadas foram classificadas como cheias e
0,03 sementes danificadas, em média, foram classificadas como levemente danificadas. Para a
mediana como medida de localizacdo esses nimeros sdo de 7,27 e 8,90, respectivamente.

Quando o grupo das sementes cheias e levemente danificadas foi considerado houve uma
queda considerdvel na acurdcia do método, tanto com a média quanto com a mediana. Com a
média como medida de localizacdo a taxa média de acurécia foi de 63,09% e com a mediana
foi de 58,28%. Este resultado € bem inferior ao encontrado por Séfadi et al. (2016), que foi de
89%. E importante destacar aqui a subjetividade e dificuldade na caracterizacdo das sementes

como cheias e levemente danificadas, tratando-se de grupos muito semelhantes(LEITE; SA-
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Tabela 4.2 — Confundimento médio em 1000 simulagdes para sementes danificadas e levemente danifi-
cadas, usando a média e a mediana como medidas de localizac?o.

Classificada como Classificada como
danificadas leve. dani. Total | danificadas leve. dani. Total
Classificacao danificadas 35.10 0.03 35.13 26.38 8.90 35.28
real leve. dani. 0.47 32.40 32.87 7.27 25.45 32.72
Total 35.57 32.43 68 33.65 34.35 68
(a) Média (b) Mediana

FADI; CARVALHO, 2013). Interessantemente o método proposto por Safadi et al. (2016) foi
superior na deteccdo de tal diferenca. Nas Figuras 4.9 e 4.10 sdo apresentados os histogramas

das distribuicdes da taxa de acuricia usando a média e a mediana como medidas de localizag3o.

Figura 4.9 — Histograma da taxa de classificag@o correta para as sementes cheias (c) e levemente danifi-
cadas (dl), em 1000 simulacdes, considerando a média como medida de localizacao.
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Figura 4.10 — Histograma da taxa de classificacdo correta para as sementes cheias (c) e levemente dani-
ficadas (dl), em 1000 simulagdes, considerando a mediana como medida de localizacgdo.
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Na Tabela 4.3 apresentam-se as matrizes de médias de confundimento para as 1000
simulagdes para o grupo de sementes cheias e levemente danificadas.

Tabela 4.3 — Confundimento médio em 1000 simulag¢Ges para sementes cheias e levemente danificadas,
usando a média e a mediana como medidas de localizac3o.

Classificada como Classificada como
cheias leve. dani. Total | cheias leve. dani. Total
Classificacdo  cheias 41.39 2.99 44.38 | 38.13 6.01 44.14
real leve. dani. 25.43 7.19 32.62 | 26.11 6.75 32.86
Total 66.82 10.18 77 64.24 12.76 77
(a) Média (b) Mediana

Observa-se(TABELA 4.3) que hd uma grande confusdo na classificacao de sementes le-
vemente danificadas que foram consideradas como cheias. Usando a média como medida de
localizagdo, um nimero médio de 25,43 sementes levemente danificadas foram classificadas

erroneamente. Com a mediana como medida de localizagdo esse nimero médio foi de 26,11.

Na Tabela 4.4 apresenta-se um resumo dos resultados encontrados até o momento com
este trabalho e a comparacdo entre estes resultados e os resultados encontrado por outros auto-

Ics.

Tabela 4.4 — Taxa média de acuricia para cada grupo de semente e metodologia

Grupo de sementes Média Mediana Safadi et al. (2016)
Cheias e danificadas 99,76% 80,93% 64% e 82%
Levemente danificadas e danificadas 99,26% 76,22% 63%
Cheias e levemente danificadas 63,09% 58,28% 89%

Para o grupo de todas as sementes, a taxa média de classificagdo correta, utilizando a
média como medida de localizacdo foi de 74,15% e utilizando a mediana foi 57,05%. Percebe-
se aqui a superioridade na acurécia do algoritmo de classificagdo provacada pelo uso da média
ao invés da mediana. O resultado encontrado para a mediana é semelhante ao encontrado em
Safadi et al. (2016), que foi de 57%. Neste grupo de sementes €, também, possivel comparar os
resultados com o trabalho de Leite, Safadi e Carvalho (2013). Esses autores, usando componen-
tes independentes, conseguiram uma taxa de aproximadamente 80% de acuricia na classificagdo
das sementes. De acordo com a variagdo no nimero de componentes independentes essa taxa
variou levemente. Porém, nesse trabalho, os autores nio utilizaram um processo de simulagao

para se ter condi¢des de estimar a taxa de acurdcia média. Isso dificulta a comparacio entre



45

a metodologia proposta neste trabalho e a utilizada em Leite, Sdfadi e Carvalho (2013). Nas
Figuras 4.11 e 4.12 apresentam-se os histogramas das taxas de classificacdo correta nas 1000

simulagdes feitas.

Figura 4.11 — Histograma da taxa de classificacdo correta para os trés tipos de sementes, em 1000 simu-
lagoes, considerando a média como medida de localizag3o.
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Figura 4.12 — Histograma da taxa de classificagao correta para os trés tipos de sementes, em 1000 simu-
lagGes, considerando a mediana como medida de localizagao.
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Na Tabela 4.5 apresentam-se as matrizes de confundimento médio para as 1000 simula-
cOes para o grupo de todas as sementes. Novamente hd confusio na classificacdo de sementes
levemente danificadas. Um nimero médio de 25,58 sementes levemente danificadas foram clas-
sificadas como cheias, quando a média foi usada como medida de localizacdo. Empregando a
mediana como medida de localizagao esse nimero foi de 24,36. Em termos percentuais, nesse
mesmo grupo de sementes 80,1% foram classificadas de forma errada, usando a média. Usando
amediana a porcentagem de erros de classificacdo foi de 95%. Essa alta taxa de confusdo é fruto
da sobreposi¢ao das distribui¢des dos coeficientes de Hurst para o grupo de sementes levemente

danificadas e cheias, nas trés direcoes de decomposicao (FIGURAS 4.1 e 4.3).
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Tabela 4.5 — Confundimento médio para todas as sementes em 1000 simulagdes, considerando a média
e a mediana como medidas de localizac3o.

Classificada como
cheia danificadas leve. dani. Total

Classificagdo c.heia 41.56 0.00 2.68 44.24
real danificadas 0.17 35.01 0.03 35.21
leve. dani. 25.58 0.49 6.48 32.55

Total 67.31 35.5 9.19 112

(a) Média
Classificada como

cheia danificadas leve. dani. Total

Classificacdo gheia 36.53 5.66 1.71 43.9
real danlﬁcada‘ls 7.29 25.82 2.07 35.18
leve. dani. 24.36 7.01 1.55 32.92

Total 68.18 38.49 5.33 112

(b) Mediana

Na Tabela 4.6 apresenta-se um resumo dos resultados encontrados até o momento com
este trabalho e a comparacdo entre estes resultados e os resultados encontrado por outros auto-
res. Cabe ressaltar que no trabalho de Leite, Safadi e Carvalho (2013) os autores nao fizeram
estudo de simulagdo, a taxa de acuricia encontrada é resultado de uma andlise com todas as

sementes.

Tabela 4.6 — Taxa média de acurdcia para cada grupo de semente e metodologia

Grupo de sementes Média Mediana Safadi et al. (2016) Leite, Safadi e Carvalho (2013)

Todas as sementes 74,15% 57,05% 57% 80%
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5 CONCLUSOES

O uso do expoente de Hurst, juntamente com a transformada de ondaletas ndo deci-
mada foi eficiente para a classificacdo das sementes. O emprego da média como medida de
localizagdo, no célculo do coeficiente de Hurst, produziu um resultado superior comparado ao
uso da mediana, para o conjunto de imagens considerado. A técnica proposta neste trabalho
apresentou, na maioria dos cendrios, bons resultados. A dificuldade humana na distin¢do entre
sementes cheias e levemente danificadas foi refletida no método proposto, que teve sua acuricia

bastante reduzida quando este grupo de sementes foi considerado.

5.1 Trabalhos futuros

Pretende-se mudar a forma usada para obten¢do do expoente de Hurst e verificar se ha
melhoria na acurdcia da identificacio de caracteristicas das imagens sementes. Os estimadores
trimean propostos por Feng e Vidakovic (2017) para o cdlculo do expoente de Hurst parecem
ser um bom ponto de partida. Segundo os autores, esses métodos reduzem a variancia dos
estimadores e aumentam a precisiao da predi¢cao na maioria dos casos estudados por eles. Outra
pretengdo € acrescentar bancos de dados de diferentes tipos de sementes e verificar o método

mais eficiente na classificacdo das imagens na maioria dos casos.
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